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Évaluation de l’interaction entre la théorie et la pratique  
des enquêtes par sondage 

J.N.K. Rao 1 

Résumé 

Une grande partie de la théorie des enquêtes par sondage a été motivée directement par des problèmes d’ordre pratique 
survenus au moment de la conception et de l’analyse des enquêtes. En revanche, la théorie des enquêtes par sondage a 
influencé la pratique, ce qui a souvent donné lieu à des améliorations importantes. Dans le présent article, nous examinons 
cette interaction au cours des 60 dernières années. Nous présentons également des exemples où une nouvelle théorie est 
nécessaire ou encore où la théorie existe sans être utilisée. 

                                                           
1. J.N.K. Rao, School of Mathematics and Statistics, Carleton University, Ottawa, (Ontario), Canada, K1S 5B6. 

  
Mots clés : Analyse des données d’enquête; apports antérieurs; question d’inférence; méthodes de rééchantillonnage; 

estimation sur petits domaines. 
 
 

 

1. Introduction  
Dans cet article, je vais examiner l’inter-relation entre la 

théorie des sondages et la pratique dans les quelques 60 
dernières années. Je vais couvrir une grande variété de 
sujets: les premières contributions significatives qui ont 
grandement influencé la pratique, les questions d’inférence, 
l’estimation par calage qui assure la cohérence aux totaux 
établis de variables auxiliaires, l’échantillonnage à pro-
babilités inégales sans remplacement, l’analyse de données 
d’enquêtes, le rôle des méthodes de ré-échantillonnage, et 
l’estimation pour petits domaines. Je vais aussi présenter 
quelques exemples où il y a soit besoin d'une nouvelle 
théorie soit une théorie existante qui n’est pas tellement 
utilisée. 

 
2. Quelques apports marquants : 1920 – 1970  
La présente section rend compte de certains apports mar-

quants à la théorie et aux méthodes des enquêtes par son-
dage, apports qui ont grandement influencé la pratique. Le 
statisticien norvégien A.N. Kiaer (1897) fut sans doute le 
premier à promouvoir l’échantillonnage (appelé « méthode 
représentative » à l’époque) plutôt qu’un dénombrement 
complet, quoique la plus ancienne référence à l’échantillon-
nage remonte au grand récit épique indien Mahabharata 
(Hacking 1975, page 7). Dans la méthode représentative, 
l’échantillon doit refléter la population mère finie; à cette 
fin, on procède par échantillonnage équilibré au moyen de la 
sélection raisonnée ou par échantillonnage aléatoire. On uti-
lisa la méthode représentative en Russie dès 1900 (Zarkovic 
1956) et, vers la même époque, Wright l’employa pour 
mener des enquêtes par sondage aux États-Unis. Dans les 

années 1920, on utilisait abondamment la méthode repré-
sentative, et l’Institut international de statistique joua un rôle 
de premier plan en créant en 1924 un comité chargé de 
produire un rapport sur cette méthode. Le rapport de ce 
comité portait sur des aspects théoriques et pratiques de la 
méthode d’échantillonnage aléatoire. Bowley (1926) contri-
bua à ce rapport par ses travaux fondamentaux sur l’échan-
tillonnage aléatoire stratifié avec répartition proportionnelle, 
qui permit de tirer un échantillon représentatif avec probabi-
lités d’inclusion égales. Hubback (1927) prit conscience de 
la nécessité d’un échantillonnage aléatoire dans les enquêtes 
sur les cultures : « La seule façon d’arriver à une estimation 
satisfaisante consiste à établir une approximation de 
l’échantillonnage aléatoire aussi proche que les circons-
tances le permettent, car ainsi, non seulement on élimine les 
limites personnelles de l’expérimentateur, mais il devient 
possible de déterminer la probabilité avec laquelle les 
résultats d’un nombre donné d’échantillons se situeront à 
l’intérieur d’une étendue donnée par rapport à la moyenne 
arithmétique. Concrètement, il s’agit de trouver combien 
d’échantillons sont nécessaires pour assurer que la probabi-
lité soit d’au moins 20:1 par rapport à la moyenne des 
échantillons à l’intérieur d’un maund de la vraie moyenne. » 
Cet énoncé contient deux observations importantes concer-
nant l’échantillonnage aléatoire : 1) il évite les biais per-
sonnels dans la sélection d’un échantillon; 2) on peut 
déterminer la taille de l’échantillon pour satisfaire une 
marge d’erreur spécifiée par rapport à une chance de 1 sur 
20. Mahalanobis (1946b) a observé que les travaux fonda-
mentaux de R.A. Fisher sur la conception des expériences, 
menés à la Rothamsted Experimental Station, furent directe-
ment influencés par Hubback (1927).  

Dans un article marquant, devenu un classique, Neyman 
(1934) a jeté les bases théoriques de l’échantillonnage 
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probabiliste (ou fondé sur le plan de sondage) en ce qui 
concerne l’inférence à partir d’échantillons d’enquête. Il a 
montré, avec des arguments théoriques et des exemples 
pratiques, que l’échantillonnage aléatoire stratifié était pré-
férable à l’échantillonnage équilibré, car ce dernier peut 
donner de mauvais résultats si les hypothèses sous-jacentes 
du modèle sont violées. Neyman a également avancé, dans 
sa théorie de l’échantillonnage aléatoire stratifié sans re-
mise, les notions d’efficience et de répartition optimale en 
assouplissant la condition des probabilités d’inclusion 
égales. En généralisant le théorème de Markov sur l’estima-
tion par les moindres carrés, Neyman a prouvé que la 
moyenne stratifiée, =sty ,hh h yW∑  était le meilleur esti-
mateur de la moyenne de population, ,hh hYWY ∑=  dans la 
classe linéaire d’estimateurs sans biais de forme =by  

,hii hih h ybW ∑∑  où hh yW ,  et hY  sont le poids, la 
moyenne d’échantillon et la moyenne de population de la 

eh  strate ),...,,1( Lh =  et hib  est une constante associée à 
la valeur de l’élément hiy ′  observée au moment du ei  tirage 
d’échantillon =i( )...,,1 hn  dans la eh  strate. On a obtenu 
la répartition optimale ...,,( 1n )Ln  de la taille de l’échan-
tillon total, ,n  en minimisant la variance de sty  sous 
réserve de ;nnh h =∑  on a découvert plus tard une preuve 
antérieure de la répartition de Neyman par Tschuprow 
(1923). Neyman a également proposé une inférence à partir 
de grands échantillons en fonction d’intervalles de confiance 
selon la théorie normale, de manière que la fréquence des 
erreurs dans les énoncés de confiance en fonction de tous les 
échantillons aléatoires stratifiés qu’il est possible de tirer 
n’excède pas la limite prescrite à l’avance « quelles que 
soient les propriétés inconnues de la population ». Une 
méthode d’échantillonnage qui satisfait l’énoncé de fré-
quence susmentionné est dite « représentative ». Il est à 
noter que Hubback (1927) avait déjà fait allusion à l’énoncé 
de fréquence associé à l’intervalle de confiance. Dans son 
dernier apport à la théorie des enquêtes par sondage, 
Neyman (1938) a étudié l’échantillonnage à deux phases de 
stratification et calculé la taille optimale des échantillons de 
première phase et de deuxième phase, n ′  et ,n  en 
minimisant la variance de l’estimateur sous réserve d’un 
coût donné ,nccnC +′′=  où le coût par unité de deuxième 
phase, ,c  est élevé par rapport au coût par unité de la 
première phase, .c′  

Au cours des années 1930, la demande d’information a 
connu une croissance rapide et l’on a pris conscience des 
avantages de l’échantillonnage probabiliste – portée accrue, 
réduction de coût, plus grande vitesse et caractéristiques 
indépendantes d’un modèle – , d’où une augmentation du 
nombre et du type d’enquêtes menées par échantillonnage 
probabiliste et couvrant de grandes populations. La presque 
totalité des statisticiens d’enquête ont adopté l’approche de 
Neyman. En outre, cette dernière a inspiré divers ajouts 

importants, motivés surtout par des critères d’ordre pratique 
et d’efficience. L’article marquant de Cochran (1939) pré-
sente plusieurs résultats importants : le recours à l’analyse 
de variance pour estimer l’amélioration de l’efficience due à 
la stratification, l’estimation des composantes de la variance 
dans l’échantillonnage à deux degrés en vue d’études 
futures sur un sujet semblable, le choix de l’unité d’échan-
tillonnage, l’estimation par régression sous échantillonnage 
à deux phases et l’effet des erreurs dans la taille des strates. 
Dans cet article, Neyman a également proposé le concept de 
superpopulation : « La population finie doit être considérée 
comme un échantillon aléatoire d’une population infinie. » 
Il est intéressant de noter qu’à l’époque, Cochran n’était pas 
d’accord avec le concept traditionnel de population fixe : 
« En outre, il est loin d’être réaliste de considérer la popu-
lation comme un lot fixe de nombres connus. » Cochran 
(1940) a proposé l’estimation par quotient pour les enquêtes 
par sondage, mais Laplace (1820) avait déjà utilisé l’estima-
teur par quotient. Dans un autre article marquant, Cochran 
(1942) a formulé la théorie de l’estimation par régression. Il 
a calculé la variance conditionnelle de l’estimateur par 
régression habituel pour un échantillon fixe ainsi qu’un 
estimateur échantillon de cette variance, en supposant un 
modèle de régression linéaire ,exy +β+α=  où e  a une 
moyenne nulle et une variance constante dans les séries 
statistiques dans lesquelles x  est fixe. Il a également noté 
que l’estimateur par régression restait sans biais (par rapport 
au modèle) sous échantillonnage non aléatoire, à condition 
que le modèle de régression linéaire hypothétique soit 
correct. Il a calculé le biais moyen en présence d’écarts par 
rapport au modèle (notamment dans le cas de la régression 
quadratique) pour l’échantillonnage aléatoire simple à 
mesure que la taille de l’échantillon n  augmente. Cochran a 
ensuite étendu ses résultats à la régression pondérée et 
calculé le résultat d’optimalité, aujourd’hui bien connu, pour 
l’estimateur par quotient; selon lui, il s’agit de « la meilleure 
estimation linéaire sans biais si la valeur moyenne et la 
variance changent proportionnellement à x  ». Dans les 
travaux récents, ce dernier modèle est appelé modèle par 
quotient. Madow et Madow (1944) et Cochran (1946) ont 
comparé la variance prévue sous un modèle de 
superpopulation pour étudier analytiquement l’efficience 
relative de l’échantillonnage systématique et de l’échantil-
lonnage aléatoire stratifié. Cet article a incité d’autres cher-
cheurs à mener des travaux sur l’utilisation de modèles de 
superpopulation dans le choix de stratégies d’échantil-
lonnage probabiliste, ainsi que sur l’inférence dépendante 
d’un modèle et l’inférence assistée par un modèle (voir la 
section 3).  

En Inde, Mahalanobis a fait un apport innovateur à la 
théorie de l’échantillonnage en formulant des fonctions de 
coût et de variance pour la conception d’enquêtes. Son 
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article marquant (Mahalanobis 1944) présente des résultats 
théoriques probants sur la conception efficace d’enquêtes 
par sondage et leurs applications pratiques, notamment dans 
le cas d’enquêtes sur les surfaces cultivées et le rendement 
des cultures. Maintenant bien connue, la répartition optimale 
sous échantillonnage aléatoire stratifié où le coût par unité 
varie d’une strate à l’autre est obtenue sous forme de cas 
particulier de sa théorie générale. Dès 1937, Mahalanobis a 
utilisé des plans de sondage à plusieurs degrés pour les 
enquêtes sur le rendement des cultures avec, comme unités 
d’échantillonnage aux quatre degrés d’échantillonnage, des 
villages, des grilles à l’intérieur des villages, des parcelles à 
l’intérieur des grilles et des coupes de tailles et de formes 
différentes (Murthy 1964). Il a également utilisé un plan de 
sondage à deux phases pour estimer le rendement de 
l’écorce de quinquina. Il a joué un rôle de premier plan dans 
l’établissement de la National Sample Survey (NSS) de 
l’Inde, la plus vaste enquête polyvalente permanente : un 
personnel à temps plein effectue des interviews sur place 
pour des enquêtes socioéconomiques et des mesures physi-
ques pour des enquêtes sur les cultures. Plusieurs éminents 
statisticiens d’enquête, dont D.B. Lahiri et M.N. Murthy, 
ont collaboré à la NSS. 

P.V. Sukhatme, qui a étudié avec Neyman, a également 
fait un apport innovateur à la conception et à l’analyse 
d’enquêtes agricoles à grande échelle en Inde, en utilisant 
l’échantillonnage stratifié à plusieurs degrés. À partir de 
1942 – 1943, il a mis au point des plans de sondage efficients 
pour mener des enquêtes nationales sur les cultures de blé et 
de riz et a obtenu un degré élevé de précision pour les 
estimations nationales ainsi qu’une marge d’erreur rai-
sonnable pour les estimations par district. L’approche de 
Sukhatme différait de celle de Mahalanobis, qui utilisait des 
parcelles de très petite taille pour les coupes-témoins et 
employait des enquêteurs ad hoc. Sukhatme (1947) et 
Sukhatme et Panse (1951) ont démontré que l’utilisation 
d’une petite parcelle pourrait donner des estimations 
biaisées à cause de la tendance à placer des plantes de 
bornage à l’intérieur de la parcelle lorsqu’il y a un doute. Ils 
ont également souligné que le recours à des enquêteurs 
ad hoc, qui se déplacent rapidement d’un endroit à l’autre, 
obligeait à mesurer uniquement les parcelles de champs 
échantillonnés qui sont prêts à moissonner à la date de la 
visite, ce qui est contraire au principe de l’échantillonnage 
aléatoire. La solution de Sukhatme consistait à utiliser de 
grandes parcelles pour éviter les biais liés au bornage et à 
confier les coupes-témoins à l’organisme public local 
chargé du revenu ou de l’agriculture.  

De 1940 à 1970, les statisticiens d’enquête du U.S. Cen-
sus Bureau, sous la direction de Morris Hansen, William 
Hurwitz, William Madow et Joseph Waksberg, ont fait des 
apports fondamentaux à la théorie et à la pratique des 

enquêtes par sondage, et bon nombre de leurs méthodes sont 
encore largement utilisées dans la pratique. Hansen et 
Hurwitz (1943) ont formulé la théorie de base de l’échan-
tillonnage stratifié à deux degrés, une seule unité primaire 
d’échantillonnage (UPÉ) à l’intérieur de chaque strate étant 
tirée avec probabilité proportionnelle à la taille (échan-
tillonnage PPT) puis sous-échantillonnée à un rythme qui 
assure l’autopondération (probabilités de sélection globales 
égales) à l’intérieur des strates. Cette approche permet de 
confier aux intervieweurs des charges de travail à peu près 
égales, ce qui est souhaitable dans le contexte des enquêtes 
sur le terrain. Elle permet aussi de réduire considérablement 
la variance en neutralisant la variabilité due à la taille 
inégale des UPÉ sans vraiment stratifier selon la taille, ce 
qui permet la stratification selon d’autres variables pour 
réduire la variance. Par contre, les charges de travail 
peuvent varier considérablement si les UPÉ sont sélection-
nées par échantillonnage aléatoire simple, puis sous-échan-
tillonnées au même rythme à l’intérieur de chaque strate. 
Aujourd’hui, on utilise abondamment l’échantillonnage PPT 
des UPÉ dans la conception d’enquêtes à grande échelle, 
mais on sélectionne dans chaque strate deux ou plusieurs 
UPÉ sans remise, de sorte que les probabilités d’inclusion 
des UPÉ sont proportionnelles à la taille (voir la section 5).  

Bon nombre d’enquêtes à grande échelle sont répétées au 
fil du temps, comme l’Enquête sur la population active 
(EPA) du Canada, menée chaque mois, et la Current Popu-
lation Survey (CPS) des États-Unis, avec remise partielle 
des unités finales (appelée aussi échantillonnage par renou-
vellement). Dans le cas de l’EPA, par exemple, l’échantillon 
de ménages est divisé en six groupes de renouvellement 
(échantillons constants ou panels) et un groupe de renou-
vellement reste dans l’échantillon pendant six mois consé-
cutifs, puis est retiré de l’échantillon, ce qui donne un che-
vauchement de cinq sixièmes entre deux mois consécutifs. 
Dans la foulée des travaux initiaux de Jessen (1942) sur 
l’échantillonnage à deux reprises avec remise partielle des 
unités, Yates (1949) et Patterson (1950) ont jeté les bases 
théoriques de la conception et de l’estimation d’enquêtes à 
passages répétés et démontré qu’on pouvait améliorer l’effi-
cience de l’estimation de niveau et de changement en tirant 
parti des données antérieures. Hansen, Hurwitz, Nisseslson 
et Steinberg (1955) ont mis au point des estimateurs plus 
simples, appelés estimateurs composites ,K  applicables 
aux plans d’échantillonnage stratifié à plusieurs degrés avec 
échantillonnage PPT au premier degré. Rao et Graham 
(1964) ont étudié des politiques de remise optimale pour les 
estimateurs composites .K  On a également proposé divers 
ajouts. On a utilisé des estimateurs composites dans le cas 
de la CPS et d’autres enquêtes permanentes à grande 
échelle. Encore récemment, l’EPA du Canada a adopté 
l’estimation composite, appelée estimation composite par 
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régression, qui utilise l’information sur l’échantillon ob-
tenue au cours des mois précédents et qui peut être mise en 
œuvre avec un logiciel de poids de régression (voir la 
section 4). 

Keyfitz (1951) a proposé une méthode ingénieuse pour 
obtenir de meilleures mesures de la taille des UPÉ dans les 
enquêtes permanentes fondées sur les plus récents dénom-
brements censitaires. Sa méthode permet de maximiser la 
probabilité de chevauchement avec l’échantillon antérieur 
d’une UPÉ par strate, ce qui réduit les coûts d’opération sur 
le terrain tout en améliorant l’efficience grâce aux meil-
leures mesures de la taille dans l’échantillonnage PPT. 
L’EPA du Canada et d’autres enquêtes permanentes ont 
utilisé la méthode de Keyfitz. Raj (1956) a formulé le 
problème de l’optimisation comme un « problème de trans-
port » dans la programmation linéaire. Kish et Scott (1971) 
ont étendu la méthode de Keyfitz aux mesures changeantes 
des strates et de la taille. Ernst (1999) a brossé un excellent 
tableau de l’évolution, au cours des 50 dernières années, de 
la coordination d’échantillons (qui consiste à maximiser ou 
minimiser le chevauchement des échantillons) au moyen 
d’algorithmes de transport et de méthodes connexes; voir 
aussi Mach, Reiss et Schiopu-Kratina (2005) en ce qui 
concerne les applications aux enquêtes-entreprises avec 
création et suppression d’entreprises. 

Dalenius (1957, chapitre 7) a étudié le problème de la 
stratification optimale d’un nombre donné de strates, ,L  
dans le cadre de la répartition de Neyman. Dalenius et 
Hodges (1959) ont obtenu une approximation simple de la 
stratification optimale, appelée méthode de la fonction 
cumulative de la racine carrée des fréquences (cum f ), 
qui est abondamment utilisée dans la pratique. Pour les 
populations très asymétriques dont un petit nombre d’unités 
comptent pour une forte proportion du total ,Y  comme les 
populations d’entreprises, une stratification efficace néces-
site une strate à tirage complet )( 11 Nn =  de grandes unités 
et des strates à tirage partiel d’unités moyennes et petites. 
Lavallée et Hidiroglou (1988) et Rivest (2002) ont mis au 
point des algorithmes pour déterminer les bornes de stratifi-
cation en utilisant la méthode puissance (Fellegi 1981; 
Bankier 1988) et la répartition de Neyman pour les strates à 
tirage partiel. Aujourd’hui, Statistique Canada et d’autres 
organismes utilisent ces algorithmes pour les enquêtes-
entreprises. 

Avant 1950, la recherche portait sur l’estimation de 
totaux et de moyennes de population pour la population 
entière et de grandes sous-populations planifiées, comme 
des États ou des provinces. Or, les utilisateurs s’intéressent 
également aux totaux et aux moyennes de sous-populations 
non planifiées (appelées aussi domaines), comme les 
groupes d’âge-sexe à l’intérieur d’une province, ainsi qu’à 
des paramètres autres que les totaux et les moyennes, 

comme les médianes et d’autres quantiles, par exemple le 
revenu médian. Hartley (1959) a formulé une théorie simple 
et unifiée de l’estimation par domaine, applicable à n’im-
porte quel plan de sondage et nécessitant uniquement les 
formules-types pour l’estimateur du total et son estimateur 
de variance, dénotés respectivement )(ˆ yY  et )( yv  dans la 
notation d’opérateur. Il a introduit deux variables synthé-
tiques ij y  et ij a  qui prennent respectivement les valeurs 

iy  et 1 si l’unité i  appartient au domaine j  et qui sont 
nulles dans le cas contraire. Alors, on obtient simplement les 
estimateurs du total de domaine )( yYY jj =  et de la taille 
de domaine )( aYN jj =  à l’aide des formules pour )(ˆ yY  
et )( yv  en remplaçant respectivement iy  par ij y  et ij a . 
De même, on obtient les estimateurs des moyennes de do-
maine et des différences de domaine ainsi que leurs esti-
mateurs de variance à l’aide des formules de base pour 

)(ˆ yY  et ).( yv  Durbin (1968) a également obtenu des ré-
sultats semblables. Aujourd’hui, on pratique couramment 
l’estimation par domaine en utilisant l’ingénieuse méthode 
de Hartley.  

Pour l’inférence concernant des quantiles, Woodruff 
(1952) a proposé une méthode simple et ingénieuse pour 
obtenir un intervalle de confiance de niveau )1( α−  sous 
des plans d’échantillonnage généraux, en utilisant unique-
ment la fonction de distribution estimative et son erreur-type 
(voir l’ouvrage de Lohr (1999), pages 311 à 313). Il est à 
noter qu’on obtient simplement ces dernières à l’aide des 
formules pour un total en remplaçant y  par une variable 
indicatrice. En mettant sur le même pied l’intervalle de 
Woodruff et un intervalle selon la théorie normale à l’égard 
du quantile, on peut aussi obtenir une formule simple pour 
l’erreur-type du ep  estimateur de quantile, soit la moitié de 
la longueur de l’intervalle divisé par le point supérieur 2/α  
de la distribution normalisée N(0, 1) qui égale 1,96 si 
α  = 0,05 (Rao et Wu 1987; Francisco et Fuller 1991). 
L’intervalle de Woodruff possède une propriété étonnante : 
il donne de bons résultats même lorsque p  est petit ou 
grand et que la taille de l’échantillon est moyenne (Sitter et 
Wu 2001). 

On s’est rendu compte de l’importance des erreurs de 
mesure dès les années 1940. Dans un article influent, 
Mahalanobis (1946a) a mis au point la technique des sous-
échantillons superposés (appelée échantillonnage répété par 
Deming 1960). En Inde, on a beaucoup utilisé cette méthode 
dans les enquêtes par sondage à grande échelle pour évaluer 
les erreurs d’échantillonnage et les erreurs de mesure. 
L’échantillon est tiré sous forme de deux ou plusieurs sous-
échantillons indépendants selon le même plan de sondage, 
de sorte que chaque sous-échantillon fournit une estimation 
valide du total ou de la moyenne. Les sous-échantillons sont 
attribués à des intervieweurs différents (ou à des équipes 
différentes), ce qui produit une estimation valide de la 
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variance totale qui tient compte de la variance de réponse 
corrélée due aux intervieweurs. Les sous-échantillons super-
posés entraînent une augmentation des frais de déplacement 
des intervieweurs, mais on peut les réduire en modifiant les 
affectations des intervieweurs. Hansen, Hurwitz, Marks et 
Mauldin (1951), Sukhatme et Seth (1952) et Hansen, 
Hurwitz et Bershad (1961) ont formulé des théories de base 
sous des modèles d’erreur de mesure additive et décomposé 
la variance totale en trois éléments : la variance d’échan-
tillonnage, la variance de réponse simple et la variance de 
réponse corrélée. On a montré que la variance de réponse 
corrélée due aux intervieweurs était de l’ordre de 1−k  sans 
égard à la taille de l’échantillon, k  étant le nombre d’inter-
vieweurs. Par conséquent, elle peut dominer la variance 
totale si k  n’est pas un nombre élevé. Lors du recensement 
de 1950 aux États-Unis, l’étude de la variance due aux 
intervieweurs a montré que cette composante était effective-
ment grande pour les petits domaines. C’est en partie pour 
cette raison que lors du recensement de 1960, on a adopté 
l’autodénombrement par la poste pour réduire cette com-
posante de la variance (Waksberg 1998). Il s’agit d’un 
exemple éloquent de l’influence de la théorie sur la pratique. 
Fellegi (1964) a proposé de combiner la superposition et la 
répétition pour estimer la covariance entre l’écart d’échan-
tillonnage et l’écart de réponse. Cette composante est sou-
vent négligée dans la décomposition de la variance totale, 
mais elle pourrait être appréciable dans la pratique. 

Le concept de l’effet du plan de sondage (EPS), dû à 
Leslie Kish (voir Kish 1965, section 8.2), constitue un autre 
jalon de la méthodologie des enquêtes par sondage. L’effet 
du plan de sondage est le ratio de la variance réelle d’une 
statistique sous le plan de sondage spécifié à la variance qui 
serait obtenue sous échantillonnage aléatoire simple de 
même taille. Ce concept est particulièrement utile dans la 
présentation et la modélisation des erreurs d’échantillon-
nage, ainsi que dans l’analyse des données d’enquête com-
plexes faisant intervenir la mise en grappes et les probabi-
lités de sélection inégales (voir la section 6).  

Le lecteur trouvera dans Kish (1995), Kruskal et 
Mosteller (1980), Hansen, Dalenius et Tepping (1985) et 
O’Muircheartaigh et Wong (1981) un examen des apports 
marquants à la théorie et aux méthodes des enquêtes par 
sondage.  

 
3. Questions d’inférence  

3.1 Cadre unifié fondé sur le plan de sondage   
Au départ, l’élaboration de la théorie de l’échan-

tillonnage a progressé de manière plus ou moins inductive, 
quoique Neyman (1934) ait étudié la meilleure estimation 
linéaire sans biais pour l’échantillonnage aléatoire stratifié. 

On a envisagé des stratégies (plan de sondage et estimation) 
qui semblaient raisonnables et l’on a soigneusement étudié 
des propriétés relatives au moyen de méthodes analytiques 
ou empiriques, en comparant surtout des erreurs quadra-
tiques moyennes, et parfois aussi des erreurs quadratiques 
moyennes ou des variances prévues sous des modèles de 
superpopulation plausibles, comme nous le mentionnons 
dans la section 2. On n’a pas insisté sur une estimation sans 
biais sous un plan de sondage donné, car elle « entraîne 
souvent une erreur quadratique moyenne beaucoup plus 
grande que nécessaire » (Hansen, Hurwitz et Tepping 
1983). On a plutôt jugé que la cohérence avec le plan de 
sondage était nécessaire pour les grands échantillons. Les 
ouvrages classiques de Cochran (1953), Deming (1950), 
Hansen, Hurwitz et Madow (1953), Sukhatme (1954) et 
Yates (1949), fondés sur l’approche susmentionnée, ont 
grandement influencé la pratique des enquêtes. Pourtant, les 
statisticiens universitaires accordaient peu d’attention à la 
théorie de l’échantillonnage traditionnelle, peut-être parce 
qu’il lui manquait un cadre théorique formel et qu’elle 
n’était pas intégrée à la théorie statistique courante. Plu-
sieurs départements de statistique nord-américains de pres-
tige n’offraient pas de cours supérieurs en théorie de 
l’échantillonnage. 

Dans les années 1950, on a élaboré des cadres et des 
approches théoriques formels pour intégrer la théorie de 
l’échantillonnage à l’inférence statistique courante dans des 
conditions quelque peu idéalistes axées sur les erreurs 
d’échantillonnage, en supposant l’absence d’erreurs de me-
sure ou de réponse ainsi que de non-réponse. Horvitz et 
Thompson (1952) ont apporté une contribution de base à 
l’échantillonnage avec probabilités de sélection arbitraires 
en formulant trois sous-classes d’estimateurs linéaires sans 
biais d’un total Y , dont la classe de Markov étudiée par 
Neyman. Une autre sous-classe avec poids de sondage id  
lié à une unité d’échantillonnage i  et dépendant unique-
ment de i  admettait l’estimateur bien connu avec poids 
inversement proportionnel à la probabilité d’inclusion iπ  
comme seul estimateur sans biais. Narain (1951) ayant 
également découvert cet estimateur, on devrait l’appeler 
l’estimateur de Narain-Horvitz-Thompson (NHT) au lieu de 
l’estimateur HT comme on l’appelle couramment. Pour 
l’échantillonnage aléatoire simple, la moyenne d’échantillon 
est le meilleur estimateur linéaire sans biais (best linear 
unbiased estimator ou BLUE) de la moyenne de population 
dans les trois sous-classes, mais ce n’est pas suffisant pour 
prétendre que la moyenne d’échantillon est le meilleur de 
tous les estimateurs linéaires sans biais. Godambe (1955) a 
proposé une classe générale d’estimateurs linéaires sans 
biais d’un total Y  en supposant des données-échantillons 

}),,{( siyi i ∈  et un poids dépendant de l’unité d’échan-
tillonnage i  ainsi que des autres unités échantillonnées ,s  
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c’est-à-dire un poids de forme ).(sd i  Il a alors établi que 
l’estimateur BLUE n’existait pas dans la classe générale  

,)(ˆ
isi i ysdY ∑ ∈=  (1) 

même sous échantillonnage aléatoire simple. Ce résultat 
théorique négatif important a été, dans une grande mesure, 
négligé pendant une dizaine d’années. Godambe a égale-
ment établi un résultat positif en liant y  à une mesure de 
taille x  au moyen d’un modèle de régression de superpo-
pulation passant par l’origine avec variance d’erreur propor-
tionnelle à ,2x  puis en montrant que l’estimateur NHT sous 
un plan de sondage à taille fixe où iπ  est proportionnel à 

ix  minimisait la variance prévue de la classe sans biais (1). 
Ce résultat montre clairement les conditions du plan pour 
l’utilisation de l’estimateur NHT. Rao (1966) a constaté les 
limites de l’estimateur NHT dans le contexte d’enquêtes 
avec échantillonnage PPT et caractéristiques multiples. Ici, 
l’estimateur NHT s’avère très inefficient lorsqu’une ca-
ractéristique y  n’est pas liée (ou qu’elle est faiblement liée) 
à la mesure de taille x  (comme le dénombrement de 
volailles y  et la taille de la ferme x  dans une enquête sur 
les fermes). Rao a proposé pour ces cas d’autres estimateurs 
efficients qui font abstraction des poids NHT. En faisant 
abstraction des résultats susmentionnés, des spécialistes de 
l’échantillonnage ont avancé plus tard certains critères 
théoriques pour affirmer qu’il fallait utiliser l’estimateur 
NHT pour tout plan de sondage. En prenant l’exemple 
amusant des éléphants d’un cirque, Basu (1971) a illustré la 
futilité de ces critères. Il a construit un « mauvais » plan 
dans lequel iπ  n’était pas lié à iy  pour démontrer que 
l’estimateur NHT produisait des estimations absurdes, ce 
qui a incité le célèbre statisticien bayésien Dennis Lindley à 
conclure que ce contre-exemple détruisait la théorie des 
enquêtes par sondage fondées sur le plan de sondage 
(Lindley 1996). Cette conclusion est plutôt malheureuse, car 
NHT et Godambe ont clairement énoncé les conditions du 
plan pour une utilisation appropriée de l’estimateur NHT, et 
Rao (1966) et Hajek (1971) ont proposé d’autres estima-
teurs pour composer respectivement avec les caractéris-
tiques multiples et les mauvais plans. Il est intéressant de 
noter que les mêmes critères théoriques ont abouti à un 
mauvais estimateur de variance de l’estimateur NHT 
comme choix « optimal » (Rao et Singh 1973).  

On a aussi tenté d’intégrer la théorie des enquêtes par 
sondage à l’inférence statistique courante au moyen de la 
fonction de vraisemblance. Godambe (1966) a montré que 
la fonction de vraisemblance d’après les données-échan-
tillons },),,{( siyi i ∈  en considérant comme paramètre le 
vecteur N  des valeurs y  inconnues, ne fournissait pas 
d’information sur les valeurs non observées de l’échantillon 
ni, par conséquent, sur le total .Y  Cette caractéristique non 

informative de la fonction de vraisemblance est due à la 
propriété d’étiquette qui traite les unités de population N  
essentiellement comme des post-strates N . On peut con-
tourner cette difficulté en employant la méthode bayésienne 
et en supposant des valeurs antérieures informatives (échan-
geables) sur le vecteur paramètre (Ericson 1969). Une autre 
solution (fondée sur le plan de sondage) consiste à faire 
abstraction de certains aspects des données-échantillons 
pour rendre l’échantillon non unique et arriver ainsi à une 
fonction de vraisemblance informative (Hartley et Rao 
1968; Royall 1968). Par exemple, sous échantillonnage 
aléatoire simple, en supprimant les étiquettes i  et en consi-
dérant les données },{ siyi ∈  en l’absence d’information 
liant i  à ,iy  on obtient la moyenne d’échantillon comme 
estimateur du maximum de vraisemblance de la moyenne 
de population. En supposant des distributions antérieures 
non informatives, l’estimation bayésienne produit des 
résultats semblables à ceux obtenus par Ericson (1969) 
mais, contrairement à l’estimation d’Ericson, elle dépend du 
plan de sondage. Dans le cas où iy  est un vecteur qui 
comprend des variables auxiliaires avec totaux connus, 
Hartley et Rao (1968) ont montré que sous échantillonnage 
aléatoire simple, l’estimateur du maximum de vraisem-
blance était à peu près égal à l’estimateur par régression 
traditionnel du total. Cet article a été le premier à montrer 
comment intégrer des totaux de population auxiliaire connus 
à un cadre de vraisemblance. Pour l’échantillonnage aléa-
toire stratifié, on fait abstraction des étiquettes à l’intérieur 
des strates, mais pas des étiquettes de strate, à cause des 
différences connues entre les strates. L’estimateur du maxi-
mum de vraisemblance ainsi obtenu est à peu près égal à un 
pseudo-estimateur par régression linéaire optimal lorsqu’on 
dispose de variables auxiliaires avec totaux connus. Ce 
dernier estimateur possède de bonnes propriétés condition-
nelles fondées sur le plan de sondage (voir la section 3.4). 
L’article de Hartley et Rao (1968) portait sur l’estimation 
d’un total, mais l’approche de la vraisemblance a une portée 
beaucoup plus vaste en échantillonnage, dont l’estimation 
de fonctions de distribution et de quantiles et la construction 
d’intervalles de confiance fondés sur des rapports de vrai-
semblance (voir la section 8.1). L’approche de la vraisem-
blance non paramétrique de Hartley-Rao a été découverte 
indépendamment vingt ans plus tard (Owen 1988) dans 
l’inférence statistique courante, sous le nom de « vraisem-
blance empirique », et a attiré passablement d’attention, no-
tamment pour son application à divers problèmes d’échan-
tillonnage. Dans un certain sens, les efforts d’intégration à la 
statistique courante ont donc partiellement réussi. L’ouvrage 
d’Owen (2002) présente une description complète de la 
théorie de la vraisemblance empirique et de ses applications.     
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3.2 Approche dépendante d’un modèle  
En matière d’inférence, l’approche dépendante d’un mo-

dèle suppose que la structure de population obéit à un mo-
dèle de superpopulation spécifié. La distribution induite par 
le modèle hypothétique produit des inférences qui renvoient 
à l’échantillon donné d’unités s  qui a été tiré. Ces infé-
rences conditionnelles peuvent s’avérer plus pertinentes et 
plus attrayantes que les inférences établies par échantil-
lonnage répété. Par contre, lorsque le modèle n’est pas 
spécifié correctement, les stratégies dépendantes d’un mo-
dèle peuvent donner de mauvais résultats dans le cas de 
grands échantillons; même de faibles écarts par rapport au 
modèle hypothétique, difficiles à déceler au moyen de mé-
thodes de vérification de modèle, peuvent causer de graves 
problèmes. Par exemple, prenons le modèle par quotient 
souvent utilisé lorsqu’une variable auxiliaire x  au total 
connu X  est aussi mesurée dans l’échantillon : 

Nixy iii ...,,1; =ε+β=  (2) 

où les iε  sont des variables aléatoires indépendantes avec 
moyenne nulle et variance proportionnelle à .ix  En sup-
posant que le modèle soit valable pour l’échantillon, c’est-à-
dire sans biais d’échantillonnage, le meilleur prédicteur sans 
biais par rapport au modèle linéaire du total Y  est donné par 
l’estimateur par quotient Xxy )/(  sans égard au plan de 
sondage. Cet estimateur n’est pas convergent selon le plan 
de sondage, sauf si le plan est autopondéré, par exemple 
sous échantillonnage aléatoire stratifié avec répartition pro-
portionnelle. Par conséquent, sous des plans non autopon-
dérés, il peut donner de très mauvais résultats dans le cas de 
grands échantillons, même si les écarts par rapport au 
modèle sont faibles. Hansen et coll. (1983) ont démontré les 
mauvais résultats obtenus dans des conditions d’échan-
tillonnage répété, en utilisant un plan d’échantillonnage alé-
atoire stratifié avec une répartition de l’échantillon presque 
optimale (couramment utilisé en présence de populations 
très asymétriques). Rao (1996) a utilisé le même plan pour 
démontrer les mauvais résultats obtenus dans le contexte 
d’un cadre conditionnel pertinent à l’approche dépendante 
d’un modèle (Royall et Cumberland 1981). Néanmoins, les 
approches dépendantes d’un modèle peuvent jouer un rôle 
capital dans l’estimation sur petits domaines où la taille de 
l’échantillon dans un petit domaine peut être infime, voire 
nulle (voir la section 7). 

Brewer (1963) a été le premier à proposer l’approche dé-
pendante d’un modèle dans le contexte du modèle par quo-
tient (2). Royall (1970) et ses collaborateurs ont mené une 
étude systématique de cette approche. Valliant, Dorfman et 
Royall (2000) donnent une description complète de la 
théorie, dont l’estimation de la variance (conditionnelle) par 
rapport au modèle de l’estimateur qui varie avec ;s  par 
exemple, sous le modèle par quotient (2), la variance par 

rapport au modèle dépend de la moyenne d’échantillon .sx  
Il est intéressant de noter que l’échantillonnage équilibré au 
moyen de la sélection raisonnée figure dans l’approche 
dépendante d’un modèle dans le contexte de la protection 
contre la spécification incorrecte du modèle (Royall et 
Herson 1973).   
3.3 Approche assistée par un modèle  

L’approche assistée par un modèle cherche à combiner 
les caractéristiques positives de la méthode fondée sur le 
plan de sondage et de la méthode dépendante d’un modèle. 
Elle considère uniquement les estimateurs convergents 
selon le plan de sondage du total Y  qui sont aussi sans biais 
par rapport au modèle sous le modèle « de travail » hypo-
thétique. Par exemple, sous le modèle par quotient (2), un 
estimateur assisté par un modèle de Y  pour un plan 
d’échantillonnage probabiliste spécifié est donné par l’esti-
mateur par quotient =rŶ XXY )ˆ/ˆ( NHTNHT  qui est con-
vergent selon le plan de sondage sans égard au modèle 
hypothétique. Hansen et coll. (1983) ont utilisé cet estima-
teur dans leur plan d’échantillonnage stratifié pour démon-
trer que ses résultats étaient supérieurs à ceux de l’estima-
teur dépendant d’un modèle .)/( Xxy  Pour l’estimation de 
la variance, l’approche assistée par un modèle utilise des 
estimateurs convergents pour la variance de l’estimateur par 
rapport au plan tout en étant exactement ou asympto-
tiquement sans biais par rapport au modèle pour la variance 
par rapport au modèle. Toutefois, les inférences sont fon-
dées sur le plan de sondage, car le modèle est utilisé uni-
quement comme modèle « de travail ». 

Pour l’estimateur par quotient rŶ  l’estimateur de 
variance est donné par  

),()ˆ/()ˆ(Var 2
NHT evXXYr =  (3) 

où, dans la notation d’opérateur, )(ev  est obtenu à partir de 
)( yv  en remplaçant iy  par les résidus /ˆ( NHTYye ii −=  

.)ˆ
NHT ixX  Cet estimateur de variance est asymptotique-

ment équivalent à un estimateur de linéarisation courant de 
la variance ),(ev  mais il reflète le fait que l’information 
contenue dans l’échantillon varie avec :ˆ

 NHTX  les valeurs 
élevées produisent une faible variabilité, et les valeurs 
faibles, une grande variabilité. Le pivot normal ainsi obtenu 
produit des inférences dépendantes d’un modèle qui sont 
valides sous le modèle hypothétique (contrairement à 
l’utilisation de )(ev  dans le pivot) tout en protégeant contre 
les écarts par rapport au modèle, en ce sens qu’il produit des 
inférences asymptotiquement valides fondées sur le plan de 
sondage. Il est à noter que le pivot est asymptotiquement 
équivalent à 2/1)]~(/[)~(ˆ eveY  avec .)/(~

iii xXYye −=  Si 
les écarts par rapport au modèle sont faibles, l’asymétrie 
dans les résidus ie~  est faible même si iy  et ix  sont très 
asymétriques, et les intervalles de confiance normaux 
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donnent de bons résultats. Par contre, pour des populations 
très asymétriques, les intervalles normaux fondés sur NHTŶ  
et son erreur-type peuvent donner de mauvais résultats sous 
échantillonnage répété, même pour des échantillons assez 
grands, car le pivot dépend de l’asymétrie des .iy  La 
structure de population joue donc un rôle dans les inférences 
fondées sur le plan de sondage, contrairement à ce qu’af-
firment Neyman (1934), Hansen et coll. (1983) et d’autres 
auteurs. Rao, Jocelyn et Hidiroglou (2003) ont considéré 
l’estimateur par régression linéaire simple sous échantil-
lonnage aléatoire simple à deux phases avec seulement x  
observé dans la première phase. Ils ont démontré que le 
rendement de couverture des intervalles normaux associés 
pouvait être faible même pour des échantillons de deuxième 
phase passablement grands si le vrai modèle sous-jacent qui 
produisait la population s’écartait considérablement du 
modèle de régression linéaire (par exemple, une régression 
quadratique de y  sur )x  et si l’asymétrie de x  est grande. 
Dans ce cas, les valeurs x  de la première phase sont 
observées et une approche assistée par un modèle approprié 
utiliserait un estimateur par régression linéaire multiple avec 
x  et 2xz =  comme variables auxiliaires. Il est à noter que 
pour l’échantillonnage à une seule phase, on ne peut mettre 
en œuvre un tel estimateur assisté par un modèle si l’on 
connaît uniquement les X , puisque l’estimateur dépend du 
total de population de .z  

Särndal, Swenson et Wretman (1992) proposent une 
description complète de l’approche assistée par un modèle 
pour estimer le total Y  d’une variable y  sous le modèle de 
régression linéaire de travail  

Nixy iii ...,,1; =ε+β′=  (4) 

avec moyenne nulle, erreurs non corrélées iε  et variance 
par rapport au modèle 22)( iiim qV σ=σ=ε  où les iq  sont 
des constantes connues et les vecteurs x  ont des totaux 
connus X  (les valeurs de population Nxx ...,,1  ne sont 
pas nécessairement connues). Dans ces conditions, l’ap-
proche assistée par un modèle produit l’estimateur de ré-
gression généralisée (generalized regression ou GREG)  

,)(:)ˆ(ˆˆˆ
NHTNHT i

si
igr yswXXBYY ∑

∈
=−′+=  (5) 

où  

( )iiis i qyxTB /ˆˆ 11 ∑ −− π=  (6) 

avec iiis i qxxT /ˆ 1 ′π= ∑ −  est un coefficient de régression 
pondéré et 1)()( −π= iii sgsw  avec −+= Xsg i (1)(  

)ˆ
NHT ′X ,/ˆ 1

ii qxT −  appelé « poids g  ». Il est à noter que 
l’estimateur GREG (5) peut également s’écrire +∑ ∈Ui iŷ  

NHTÊ , où Bxy ii
ˆˆ ′=  est le prédicteur de iy  sous le modèle 

de travail et NHTÊ  est l’estimateur NHT de l’erreur de 
prévision totale ∑ ∈= Ui ieE  avec .ˆ iii yye −=  Cette 

représentation montre le rôle du modèle de travail dans 
l’approche assistée par un modèle. L’estimateur GREG (5) 
est cohérent avec le plan de sondage et sans biais par rapport 
au modèle sous le modèle de travail (4). En outre, il est 
presque « optimal » en ce sens qu’il minimise l’erreur qua-
dratique moyenne prévue asymptotique (espérance du mo-
dèle de l’erreur quadratique moyenne par rapport au plan) 
sous le modèle de travail, à condition que la probabilité 
d’inclusion, ,iπ  soit proportionnelle à l’écart-type par rap-
port au modèle .iσ  Toutefois, dans les enquêtes à plusieurs 
variables d’intérêt, la variance par rapport au modèle peut 
varier selon les variables. Comme on doit utiliser un plan de 
sondage général, tel que le plan avec probabilités d’inclus-
sion proportionnelles à la taille, le résultat d’optimalité n’est 
plus valable, même si le même vecteur ix  est utilisé pour 
toutes les variables iy  du modèle de travail.  

L’estimateur GREG devient simplement l’estimateur 
« par projection » is i yswBX )(ˆ ∑=′  avec =)(sg i  

ii qxTX /ˆ 1−′  si la variance par rapport au modèle 2
iσ  est 

proportionnelle à ixλ′  pour certains .λ  On obtient l’esti-
mateur par quotient sous forme de cas particulier de l’esti-
mateur par projection, étant donné ,ii xq =  d’où =)(sg i  

.ˆ/ HTXX  Il est à noter que l’estimateur GREG (5) exige 
uniquement les totaux de population X , et pas néces-
sairement les valeurs de population individuelles .ix  Cette 
caractéristique est très utile, car les totaux de population 
auxiliaire sont souvent attestés à l’aide de sources externes 
comme les projections démographiques des dénombrements 
selon l’âge et le sexe. De plus, il assure la cohérence avec 
les totaux connus X  en ce sens que .)( Xxsw is i =∑  En 
raison de cette propriété, l’estimateur GREG est également 
un estimateur par calage. 

Supposons qu’il y ait p  variables d’intérêt, par exemple 
...,,)1(y ,)( py  et qu’on veuille utiliser l’approche assistée 

par un modèle pour estimer les totaux de population corres-
pondants ....,, )()1( pYY  Supposons également que le mo-
dèle de travail de )( jy  prenne la forme (4) mais nécessite 
un vecteur x  peut-être différent )( jx  avec total connu 

)( jX  pour chaque :...,,1 pj =  

....,,1,)()()()( Nixy j
i

jj
i

j
i =ε+β= ′  (7) 

Dans ce cas, les poids g  dépendent de j  et, à leur tour, 
les poids finaux )(swi  dépendent aussi de .j  Dans la 
pratique, il est souvent souhaitable d’utiliser un seul en-
semble de poids finaux pour toutes les variables p  afin 
d’assurer la cohérence interne des chiffres lorsqu’ils sont 
agrégés à partir de variables différentes. On ne peut réaliser 
cette propriété qu’en élargissant le vecteur x  dans le 
modèle (7) pour recevoir toutes les variables ,)( jy  par 
exemple x~  avec total connu X

~
, puis en utilisant le modèle 

de travail  



Techniques d’enquête, décembre 2005 135 
 

 
Statistique Canada, No 12-001-XIF au catalogue 

....,,1,~ )()()( Nixy j
i

j
i

j
i =ε+β′=  (8)  

Toutefois, les coefficients de régression pondérés ainsi 
obtenus pourraient devenir instables à cause du risque de 
multicolinéarité dans l’ensemble élargi de variables auxi-
liaires. Par conséquent, l’estimateur GREG de )( jY  sous le 
modèle (8) est moins efficient que l’estimateur GREG sous 
le modèle (7). En outre, certains poids finaux ainsi obtenus, 
par exemple ),(~ swi  risquent de ne pas satisfaire les 
restrictions relatives à l’étendue en prenant des valeurs infé-
rieures à 1 (dont des valeurs négatives) ou de très grandes 
valeurs positives. Il est possible de résoudre ce problème en 
utilisant un estimateur par régression ridge généralisée de 

)( jY  qui est assisté par un modèle sous le modèle élargi 
(Chambers 1996; Rao et Singh 1997). 

Pour l’estimation de la variance, l’approche assistée par 
un modèle cherche à utiliser des estimateurs de variance 
convergents selon le plan de sondage qui sont aussi sans 
biais par rapport au modèle (du moins pour les grands 
échantillons) en ce qui concerne la variance conditionnelle 
par rapport au modèle de l’estimateur GREG. Dénotant 
l’estimateur de variance de l’estimateur NHT de Y  par 

)( yv  dans une notation d’opérateur, un estimateur de 
variance par linéarisation de Taylor simple satisfaisant la 
propriété susmentionnée est donné par ),( gev  où l’on 
obtient )( gev  en remplaçant iy  par ii esg )(  dans la 
formule de );( yv  voir Hidiroglou, Fuller et Hickman 
(1976) et Särndal, Swenson et Wretman (1989). 

Dans l’exposé qui précède, nous avons supposé un 
modèle de régression linéaire de travail pour toutes les 
variables .)( jy  Dans la pratique, cependant, un modèle de 
régression linéaire n’est pas nécessairement bien adapté à 
certaines variables d’intérêt y , par exemple, une variable 
binaire. Dans ce dernier cas, la régression logistique offre un 
modèle de travail approprié. Un modèle de travail général 
qui couvre la régression logistique prend la forme 

=)( im yE ,)( iixh μ=β′  où (.)h  pourrait être non linéaire; 
le modèle (5) est un cas particulier avec .)( aah =  Un 
estimateur assisté par un modèle du total sous le modèle de 
travail général est l’estimateur par la différence 

,ˆˆˆ 1
NHT is iU iY μπ−μ+ ∑∑ −  où =μ iˆ )ˆ( β′ixh  et β̂  est un 

estimateur du paramètre de modélisation .β  Il se réduit à 
l’estimateur GREG (5) si .)( aah =  Cet estimateur par la 
différence est presque optimal si la probabilité d’inclusion 

iπ  est proportionnelle à ,iσ  où 2
iσ  dénote la variance par 

rapport au modèle, ).( im yV  
Les estimateurs GREG sont très appréciés par les 

utilisateurs parce que bon nombre d’estimateurs couram-
ment utilisés peuvent être obtenus sous forme de cas parti-
culiers de (5) par des spécifications appropriées de ix  et 

.iq  Statistique Canada a mis au point un Système géné-
ralisé d’estimation (SGE) fondé sur l’estimateur GREG.  

Kott (2005) a proposé un autre paradigme de l’inférence, 
appelé approche fondée sur un modèle et assistée par ran-
domisation, qui est axé sur l’inférence fondée sur un modèle 
et assistée par randomisation (ou échantillonnage répété). La 
définition de la variance prévue est inversée pour devenir la 
variance prévue par rapport au modèle à randomisation d’un 
estimateur, mais elle est identique à la variance prévue 
habituelle lorsque le modèle de travail est valable pour 
l’échantillon, comme on le suppose dans l’article. Par con-
séquent, les choix de l’estimateur et de l’estimateur de vari-
ance sont souvent semblables à ceux qui sont faits sous 
l’approche assistée par un modèle. Toutefois, Kott soutient 
que la motivation est plus claire et que « l’approche propo-
sée ici pour l’estimation de la variance mène, au besoin, à 
un traitement logiquement cohérent de rajustements d’une 
population finie et d’un petit échantillon ».  
 
3.4 Approche conditionnelle fondée sur le plan de 
 sondage   

On a également proposé une approche conditionnelle 
fondée sur le plan de sondage. Cette approche cherche à 
combiner les caractéristiques conditionnelles de l’approche 
dépendante d’un modèle avec les caractéristiques indépen-
dantes de l’approche fondée sur le plan de sondage. Elle 
permet de restreindre l’ensemble d’échantillons de référence 
à un sous-ensemble « pertinent » de tous les échantillons 
possibles spécifiés par le plan de sondage. On obtient des 
inférences conditionnellement valides en ce sens que le ratio 
de biais conditionnel (soit le ratio du biais conditionnel à 
l’erreur-type conditionnelle) devient nul à mesure que la 
taille de l’échantillon augmente. Environ %)1(100 α−  des 
intervalles de confiance réalisés dans l’échantillonnage ré-
pété à partir de l’ensemble conditionnel contiennent le total 
inconnu .Y  

Holt et Smith (1979) fournissent des arguments convain-
cants en faveur de l’inférence conditionnelle fondée sur le 
plan, même si leur analyse est limitée à la post-stratification 
simple d’un échantillon aléatoire simple, auquel cas il est 
naturel de faire des inférences conditionnelles à la taille des 
strates de l’échantillon réalisé. Rao (1992, 1994) et Casady 
et Valliant (1993) ont étudié l’inférence conditionnelle 
lorsque seul le total auxiliaire X  est connu d’après des 
sources externes. Dans ce dernier cas, la subordination à 
l’estimateur NHT NHTX̂  peut s’avérer raisonnable parce 
qu’il s’agit « à peu près » d’une statistique auxiliaire lorsque 
X  est connu et que la différence XX −NHT

ˆ  fournit une 
mesure du déséquilibre de l’échantillon réalisé. La subor-
dination à NHTX̂  permet de calculer l’estimateur par ré-
gression linéaire « optimal », de même forme que l’esti-
mateur GREG (5), dans lequel B̂  donné par (6) est rem-
placé par la valeur optimale estimative optB̂  du coefficient 
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de régression qui fait intervenir la covariance estimative de 

NHTŶ  et NHTX̂  et la variance estimative de .ˆ
NHTX  Cet 

estimateur optimal permet d’établir des inférences condi-
tionnellement valides fondées sur le plan de sondage et est 
sans biais par rapport au modèle sous le modèle de travail 
(4). Il s’agit également d’un estimateur par calage dépendant 
uniquement du total X  et il peut être exprimé comme suit : 

isi i ysw )(~∑ ∈  avec poids =)(~ swi  )(~ sgd ii  et le facteur 
de calage )(~ sg i  dépendant uniquement du total X  et les 
valeurs x  de l’échantillon. Il fonctionne bien pour l’échan-
tillonnage aléatoire stratifié (couramment utilisé dans les 
enquêtes-établissements). Toutefois, optB̂  peut devenir ins-
table dans le cas de l’échantillonnage stratifié à plusieurs de-
grés, sauf si la différence entre le nombre de grappes 
d’échantillon et le nombre de strates est passablement éle-
vée. L’estimateur GREG n’exige pas cette dernière condi-
tion, mais il peut donner de mauvais résultats en ce qui con-
cerne le ratio de biais conditionnel et les taux de couverture 
conditionnels, comme l’a montré Rao (1996). L’estimateur 
NHT sans biais peut être conditionnellement très mauvais, 
sauf si le plan assure que la mesure du déséquilibre définie 
plus haut est faible. Par exemple, dans le plan de sondage 
fondé sur la stratification x  efficiente et proposé par 
Hansen et coll. (1983), le déséquilibre est faible et l’estima-
teur NHT a donné conditionnellement de bons résultats. 

Tillé (1998) a proposé un estimateur NHT du total Y  
fondé sur des probabilités d’inclusion conditionnelles ap-
proximatives en présence de .ˆ

NHTX  Sa méthode permet 
également d’établir des inférences conditionnellement va-
lides, mais l’estimateur n’est pas calé en fonction de X , 
contrairement à l’estimateur par régression linéaire « opti-
mal ». Park et Fuller (2005) ont proposé une version calée 
de l’estimateur GREG fondée sur l’estimateur de Tillé qui 
donne des poids non négatifs plus souvent que l’estimateur 
GREG. 

Je crois que les praticiens devraient accorder une plus 
grande attention aux aspects conditionnels de l’inférence 
fondée sur le plan de sondage et envisager sérieusement les 
nouvelles méthodes qui ont été proposées.  

Kalton (2002) a donné des arguments convaincants pour 
favoriser des approches fondées sur le plan de sondage (et 
peut-être conditionnelles ou assistées par un modèle) de 
l’inférence en fonction des paramètres descriptifs d’une 
population finie. Smith (1994) a nommé « inférence procé-
durale » l’inférence fondée sur le plan de sondage et a 
soutenu qu’il s’agissait de l’approche à adopter pour les 
enquêtes du domaine public. Le lecteur trouvera dans Smith 
(1976) et Rao et Bellhouse (1990) des études des questions 
d’inférence dans la théorie des enquêtes par sondage.  

 
 

4. Estimateurs par calage  
On obtient les poids de calage )(swi  qui assurent la 

cohérence avec les totaux auxiliaires X  spécifiés par l’uti-
lisateur en rajustant les poids de sondage 1−π= iid  pour sa-
tisfaire les contraintes d’étalonnage .)( Xxsw isi i =∑ ∈  Les 
estimateurs qui utilisent des poids de calage sont appelés 
estimateurs par calage et utilisent un seul ensemble de poids 

)}({ swi  pour toutes les variables d’intérêt. Nous avons 
mentionné dans la section 3.4 que l’estimateur GREG 
assisté par un modèle était un estimateur par calage, mais un 
estimateur par calage n’est pas nécessairement assisté par un 
modèle, en ce sens qu’il risque d’être biaisé par rapport au 
modèle sous un modèle de travail (4), sauf si les variables x  
du modèle coïncident exactement avec les variables corres-
pondant aux totaux spécifiés par l’utilisateur. Par exemple, 
supposons que le modèle de travail suggéré par les données 
soit un modèle quadratique dans une variable scalaire x  
alors que le total spécifié par l’utilisateur est uniquement son 
total .X  L’estimateur par calage ainsi obtenu peut donner 
de mauvais résultats même dans des échantillons assez 
grands, comme nous l’avons mentionné dans la section 3.3, 
contrairement à l’estimateur GREG assisté par un modèle 
fondé sur le modèle quadratique de travail qui nécessite le 
total de population des variables quadratiques 2

ix  en plus de 
.X  
Dans la pratique, on utilise abondamment la post-strati-

fication pour assurer la cohérence avec les valeurs connues 
de la cellule correspondant à une variable de post-stratifi-
cation, par exemple des valeurs dans différents groupes 
d’âge vérifiées d’après des sources externes comme des pro-
jections démographiques. L’estimateur post-stratifié ainsi 
obtenu est un estimateur par calage. On a également utilisé 
dans la pratique des estimateurs par calage qui assurent la 
cohérence avec les valeurs marginales connues de deux ou 
plusieurs variables de post-stratification, notamment les esti-
mateurs de la méthode itérative du quotient, qu’on obtient 
par étalonnage répété des valeurs marginales jusqu’à ce que 
la convergence soit approximativement réalisée, habituel-
lement en quatre itérations ou moins. Les poids obtenus par 
la méthode itérative du quotient )(swi  sont toujours posi-
tifs. Dans le cadre du Recensement du Canada, Statistique 
Canada a déjà utilisé les estimateurs de la méthode itérative 
du quotient pour assurer la cohérence des estimateurs de 
données-échantillon (2B) avec les valeurs connues des don-
nées intégrales (2A). Toujours dans le contexte du Recen-
sement du Canada, Brackstone et Rao (1979) ont étudié 
l’efficience des estimateurs de la méthode itérative du quo-
tient et ont aussi calculé des estimateurs de variance par 
linéarisation de Taylor lorsque le nombre d’itérations était 
de quatre ou moins. On a également employé les esti-
mateurs de la méthode itérative du quotient dans la Current 
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Population Survey (CPS) des États-Unis. Il convient de 
noter que la méthode de rajustement des valeurs de la cel-
lule en fonction des valeurs marginales données dans un 
tableau à double entrée a d’abord été proposée dans l’article 
marquant de Deming et Stephan (1940). 

Des approches unifiées du calage, fondées sur la mini-
misation d’une mesure appropriée de la distance entre les 
poids de calage et les poids de sondage sous réserve des 
contraintes d’étalonnage, ont attiré l’attention des utilisa-
teurs en raison de leur capacité de recevoir un nombre 
arbitraire de contraintes d’étalonnage spécifiées par l’utili-
sateur, par exemple, le calage en fonction des valeurs margi-
nales de plusieurs variables de post-stratification. Des logi-
ciels de calage sont également disponibles, dont le SGE 
(Statistique Canada), LIN WEIGHT (Bureau national de la 
statistique des Pays-Bas), CALMAR (INSEE, France) et 
CLAN97 (Bureau de la statistique de Suède).  

Une distance de chi carré, ,/)( 2
iiisi i dwdq −∑ ∈  

permet de calculer l’estimateur GREG (5), où le vecteur x – 
correspond aux contraintes d’étalonnage spécifiées par l’uti-
lisateur et )(swi  est dénoté iw  par souci de simplicité 
(Huang et Fuller 1978; Deville et Särndal 1992). Toutefois, 
les poids de calage ainsi obtenus ne satisfont pas néces-
sairement les restrictions relatives à l’étendue souhaitable; 
par exemple, certains poids peuvent être négatifs ou trop 
grands, surtout lorsque le nombre de contraintes est élevé et 
que la variabilité des poids de sondage est élevée. Huang et 
Fuller (1978) ont proposé une mesure de distance de chi 
carré modifiée à l’échelle et obtenu les poids de calage au 
moyen d’une solution itérative qui satisfait les contraintes 
d’étalonnage à chaque itération. Toutefois, il n’existe peut-
être pas de solution qui satisfait à la fois les contraintes 
d’étalonnage et les contraintes relatives à l’étendue. Une 
autre méthode, appelée minimisation par rétrécissement 
(Singh et Mohl 1996), se heurte à la même difficulté. On a 
également proposé des méthodes de programmation quadra-
tique qui minimisent la distance de chi carré sous réserve 
des contraintes d’étalonnage et des contraintes relatives à 
l’étendue (Hussain 1969), mais l’ensemble de solutions 
réalisables satisfaisant les deux types de contrainte peut être 
vide. D’autres méthodes proposées consistent à modifier la 
fonction de distance (Deville et Särndal 1992) ou à 
abandonner certaines contraintes d’étalonnage (Bankier, 
Rathwell et Majkowski 1992). Par exemple, une distance 
d’information de forme })/(log{ iiiiisi i dwdwwq +−∑ ∈  
donne des estimateurs de la méthode itérative du quotient 
avec poids non négatifs ,iw  mais certains poids peuvent 
être beaucoup trop grands. On a également proposé des 
poids « ridge » obtenus en minimisant une distance de chi 
carré pénalisée (Chambers 1996), mais rien ne garantit 
qu’ils satisfont les contraintes d’étalonnage ou les con-
traintes relatives à l’étendue, quoique les poids soient plus 

stables que les poids GREG. Rao et Singh (1997) ont 
proposé une méthode itérative de « rétrécissement ridge » 
qui assure la convergence pour un nombre spécifié d’itéra-
tions en utilisant une spécification de tolérance intégrée pour 
assouplir certaines contraintes d’étalonnage tout en satis-
faisant les contraintes relatives à l’étendue. Chen, Sitter et 
Wu (2002) ont proposé une méthode semblable.  

On a utilisé les poids de calage GREG dans l’Enquête sur 
la population active du Canada qui, tout récemment, a fait 
appel à des estimateurs composites qui utilisent l’informa-
tion des mois antérieurs sur l’échantillon, comme nous 
l’avons mentionné dans la section 2 (Fuller et Rao 2001; 
Gambino, Kennedy et Singh 2001; Singh, Kennedy et Wu 
2001). On a également utilisé des estimateurs par calage de 
type GREG pour intégrer deux ou plusieurs enquêtes indé-
pendantes portant sur la même population. Ces estimateurs 
assurent la cohérence entre les enquêtes, en ce sens que les 
estimateurs de variables communes aux deux enquêtes sont 
identiques, ainsi que l’étalonnage en fonction de totaux de 
population connus (Renssen et Nieuwenbroek 1997; Singh 
et Wu 1996; Merkouris 2004). Pour le Recensement du 
Canada de 2001, Bankier (2003) a étudié des poids de ca-
lage correspondant à l’estimateur par régression linéaire 
« optimal » (section 3.3) sous échantillonnage aléatoire 
stratifié. Il a montré que la méthode de calage « optimale » 
donnait de meilleurs résultats que l’estimateur par calage 
GREG, utilisé lors du recensement précédent, dans la 
mesure où elle permettait de conserver plus de contraintes 
d’étalonnage tout en permettant aux poids de calage d’être 
au moins un. On peut obtenir le poids de calage « optimal » 
à l’aide du logiciel SGE en précisant dans les contraintes 
d’étalonnage la taille connue des strates et en définissant 
comme il se doit la constante de réglage iq . Il est à noter 
que l’estimateur par calage « optimal » possède également 
des propriétés conditionnelles souhaitables par rapport au 
plan (section 3.4). Pour la pondération des données du Re-
censement du Canada de 2001, la méthode de la régression 
linéaire « optimale » a remplacé celle de l’estimateur GREG 
par projection (utilisée lors du Recensement de 1996).  

Demnati et Rao (2004) ont calculé des estimateurs de 
variance par linéarisation de Taylor pour une classe générale 
d’estimateurs par calage avec poids ),ˆ( λ′= iii xFdw  où 
l’on détermine le multiplicateur de LaGrange λ̂  en résol-
vant les contraintes de calage. Le choix aaF +=1)(  donne 
des poids GREG et aeaF =)(  permet de calculer des poids 
obtenus par la méthode itérative du quotient. Dans le cas 
particulier des poids GREG, l’estimateur de variance se 
réduit à )( gev  donné dans la section 3.3. 

Le lecteur trouvera dans l’article de Fuller (2002), réci-
piendaire du prix Waksberg, un aperçu et une évaluation 
très éloquents de l’estimation par régression dans l’échan-
tillonnage d’enquête, y compris l’estimation par calage. 



138 Rao : Évaluation de l’interaction entre la théorie et la pratique des enquêtes par sondage 
 

 
Statistique Canada, No 12-001-XIF au catalogue 

5. Échantillonnage avec probabilités inégales 
     sans remise  

Nous avons mentionné dans la section 2 que l’échan-
tillonnage PPT d’UPÉ à l’intérieur de strates dans les 
enquêtes à grande échelle était motivé par des considéra-
tions pratiques, soit la volonté de répartir des charges de 
travail à peu près égales. L’échantillonnage PPT permet 
également de réduire considérablement la variance en neu-
tralisant la variabilité découlant de la taille inégale des UPÉ 
sans vraiment stratifier par taille. Les UPÉ sont habituel-
lement échantillonnées sans remise, de manière que la 
probabilité d’inclusion des UPÉ, ,iπ  soit proportionnelle à 
la mesure de la taille des UPÉ .ix  Par exemple, l’échan-
tillonnage PPT systématique, avec ou sans randomisation 
initiale des étiquettes UPÉ, est un plan avec probabilité 
d’inclusion proportionnelle à la taille (PIPT) (appelé aussi 
plan PTπ ) utilisé dans un grand nombre d’enquêtes com-
plexes, dont l’EPA du Canada. L’estimateur d’un total as-
socié à un plan PIPT est l’estimateur NHT.  

L’élaboration de stratégies appropriées (PIPT, NHT) 
soulève des problèmes sur le plan théorique, dont l’évalua-
tion de probabilités d’inclusion conjointes exactes, ,ijπ  ou 
des approximations exactes de ijπ  nécessitant uniquement 
les iπ  individuels, qui sont nécessaires pour obtenir un 
estimateur de variance sans biais ou presque sans biais. J’ai 
étudié ce dernier problème dans la thèse de doctorat que j’ai 
présentée en 1961 à la Iowa State University. D’éminents 
statisticiens-mathématiciens ont publié depuis plusieurs 
solutions nécessitant des outils théoriques perfectionnés. 
Toutefois, ces travaux théoriques sont souvent qualifiés de 
« théorie sans application » puisque, dans la pratique, il est 
courant de traiter les UPÉ comme si elles étaient échan-
tillonnées avec remise, d’où une grande simplification. 
L’estimateur de variance est obtenu simplement à partir des 
totaux estimatifs d’UPÉ; cette hypothèse est d’ailleurs à la 
base des méthodes de rééchantillonnage (section 6). Cet 
estimateur de variance peut entraîner une surestimation 
substantielle, sauf si la fraction d’échantillonnage des UPÉ 
globales est faible, ce qui peut être vrai dans bon nombre 
d’enquêtes à grande échelle. Dans les paragraphes qui 
suivent, je tenterai de démontrer que les travaux théoriques 
portant sur certaines stratégies (PIPT, NHT) et sur des plans 
de sondage sans PIPT ont une grande applicabilité dans la 
pratique. 

J’aborderai d’abord certaines stratégies (PIPT, NHT). En 
Suède et dans d’autres pays européens, on utilise souvent 
l’échantillonnage stratifié à un seul degré en raison de la 
disponibilité de listes et les plans PIPT sont des options 
attrayantes, mais les fractions d’échantillonnage sont sou-
vent grandes. Par exemple, Rosén (1991) mentionne que le 
baromètre de la population active du Bureau de la statistique 

de Suède échantillonne une centaine de populations diffé-
rentes en utilisant l’échantillonnage PPT systématique et 
que les taux d’échantillonnage peuvent dépasser 50 %. 
Aires et Rosén (2005) ont étudié l’échantillonnage PTπ  de 
Pareto pour les enquêtes suédoises. Cette méthode possède 
des propriétés attrayantes, dont la taille fixe de l’échantillon, 
l’échantillonnage simple, une bonne précision d’estimation, 
et une estimation convergente de la variance sans égard aux 
taux d’échantillonnage. En outre, elle permet de coordonner 
les échantillons au moyen de nombres aléatoires permanents 
(NAP), comme dans l’échantillonnage de Poisson, mais 
cette dernière méthode produit des échantillons de taille 
variable. En raison de ces mérites, on a mis en œuvre 
l’échantillonnage PTπ  de Pareto dans un certain nombre 
d’enquêtes du Bureau de la statistique de Suède, notamment 
dans les enquêtes sur l’indice des prix. Ohlsson (1995) a 
décrit les techniques des NAP qui sont couramment utilisées 
dans la pratique.  

La méthode de Rao-Sampford (voir Brewer et Hanif 
1983, page 28) produit des plans PIPT exacts et des esti-
mateurs de variance non négatifs sans biais pour des échan-
tillons de taille fixe arbitraire. Elle a été mise en œuvre dans 
la nouvelle version du SAS. Stehman et Overton (1994) 
notent que la structure de la probabilité variable se mani-
feste naturellement dans les enquêtes environnementales au 
lieu d’être sélectionnée uniquement pour l’efficience accrue 
et que les iπ  sont connus uniquement pour les unités i  de 
l’échantillon .s  En traitant le plan de sondage selon la 
méthode d’échantillonnage systématique aléatoire avec 
PPT, Stehman et Overton ont obtenu des approximations 
des ijπ  qui dépendent uniquement des ,, sii ∈π  contraire-
ment aux approximations initiales de Hartley et Rao (1962) 
qui nécessitent la somme des carrés de tous les iπ  de la 
population. Dans les applications de Stehman et Overton, 
les taux d’échantillonnage sont assez substantiels pour 
justifier l’évaluation des probabilités d’inclusion conjointes.  

Je vais maintenant aborder les plans sans PIPT utilisant 
des estimateurs différents de l’estimateur NHT qui assure 
une variance nulle lorsque y  est exactement proportionnel 
à .x  La méthode des groupes aléatoires de Rao, Hartley et 
Cochran (1962) permet de calculer un estimateur de vari-
ance non négatif simple pour n’importe quelle taille fixe de 
l’échantillon; pourtant, elle se compare favorablement aux 
stratégies (PIPT, NHT) sur le plan de l’efficience et elle est 
toujours plus efficiente que la stratégie PPT avec remise. 
Schabenberger et Grégoire (1994) ont constaté que les 
stratégies (PIPT, NHT) n’avaient pas trouvé beaucoup 
d’applications en foresterie à cause de la difficulté de mise 
en œuvre et ont recommandé la stratégie de Rao-Hartley-
Cochran en raison de sa remarquable simplicité et de son 
efficience. Il est intéressant de constater que cette stratégie a 
été utilisée dans l’EPA du Canada parce qu’elle permettait 
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d’adopter de nouvelles mesures de la taille en utilisant la 
méthode de Keyfitz à l’intérieur de chaque groupe aléatoire. 
Par contre, les stratégies (PIPT, NHT) ne conviennent pas 
tellement à cette fin (Fellegi 1966). Je crois savoir qu’on uti-
lise souvent la stratégie de Rao-Hartley-Cochran en contrôle 
par sondage et dans d’autres applications comptables.  

Murthy (1957) a utilisé un plan sans PIPT fondé sur le 
tirage d’unités successives avec probabilités /, ji pp  

),1( ip− /kp )1( ji pp −−  et ainsi de suite, et l’esti-
mateur suivant : 

,
)(

)|(ˆ
sp

isp
yY

si
iM ∑

∈
=  (9) 

où )|( isp  est la probabilité conditionnelle d’obtenir 
l’échantillon s  lorsque l’unité i  a été sélectionnée en 
premier. Il a également proposé un estimateur de variance 
non négatif nécessitant les probabilités conditionnelles, 

),,|( jisp  d’obtenir s  lorsque i  et j  sont sélectionnés 
dans les deux premiers tirages. Pendant plusieurs années, les 
praticiens ont accordé peu d’attention à cette méthode à 
cause de la complexité des calculs mais, plus récemment, on 
l’a appliquée dans des domaines inattendus, dont la dé-
couverte de pétrole (Andreatta et Kaufmann 1986) et 
l’échantillonnage séquentiel, dont l’échantillonnage inverse 
et certains schémas d’échantillonnage adaptable (Salehi et 
Seber 1997). Il convient de noter qu’au cours des dernières 
années, on s’est beaucoup intéressé à l’échantillonnage 
adaptable puisqu’il s’agit d’une méthode d’échantillonnage 
efficiente pour estimer des totaux ou des moyennes de 
populations rares (Thompson et Seber 1996). Dans son 
application à la découverte de pétrole, le schéma d’échan-
tillonnage successif est une caractérisation de la découverte 
et l’ordre dans lequel les champs de pétrole sont découverts 
est déterminé par l’échantillonnage proportionnel à la taille 
des champs et sans remise, selon un vieux principe de 
l’industrie : « en moyenne, on trouve d’abord les grands 
champs ». Ici, Yyp ii /=  et la réserve de pétrole totale Y  
est présumée connue d’après des critères géologiques. Dans 
cette application, les géologues s’intéressent à la distribution 
par taille de tous les champs du bassin et, après l’exploration 
partielle d’un bassin, l’échantillon est composé de grandeurs 

iy  de dépôts découverts. On peut estimer la fonction de 
distribution par taille )(aF  en utilisant l’estimateur de 
Murthy (9) dans lequel iy  est remplacé par la variable 
indicatrice ).( ayI i ≤  Le calcul de )|( isp  et ),(sp  
toutefois, est très complexe, même pour des échantillons de 
taille moyenne. Afin de surmonter cette difficulté de calcul, 
Andreatta et Kaufman (1986) ont utilisé des représentations 
intégrales de ces quantités pour formuler des expressions 
asymptotiques de l’estimateur de Murthy, dont les premiers 
termes sont aisés à calculer. De même, ils obtiennent des 
approximations calculables de l’estimateur de variance de 

Murthy. Il est à noter qu’on ne peut employer ici l’esti-
mateur NHT de )(aF , car les probabilités d’inclusion sont 
des fonctions de toutes les valeurs y  de la population.  

L’exposé qui précède vise à démontrer qu’une théorie 
donnée peut avoir des applications dans divers secteurs 
pratiques même si elle n’est pas nécessaire dans une situa-
tion donnée, comme les enquêtes à grande échelle avec 
fractions d’échantillonnage du premier degré négligeables. 
Il montre également que les plans d’échantillonnage avec 
probabilités inégales jouent un rôle essentiel dans l’échan-
tillonnage d’enquête, malgré l’affirmation de Särndal (1996) 
selon laquelle des plans simples, comme l’ÉAS stratifié et 
l’échantillonnage stratifié de Bernoulli, ainsi que les esti-
mateurs GREG, devraient remplacer les stratégies fondées 
sur l’échantillonnage avec probabilités inégales sans remise.  

 
6. Analyse des données d’enquête et des  

         méthodes de rééchantillonnage   
Les méthodes-types d’analyse des données sont géné-

ralement fondées sur l’hypothèse de l’échantillonnage aléa-
toire simple, quoique certains progiciels tiennent compte des 
poids d’échantillonnage et fournissent des estimations ponc-
tuelles correctes. Toutefois, l’application de méthodes-types 
aux données d’enquête, abstraction faite de l’effet du plan 
de sondage dû à la mise en grappes et aux probabilités de 
sélection inégales, risque de produire des inférences erro-
nées, même pour de grands échantillons. En particulier, les 
erreurs-types des estimations de paramètres et des inter-
valles de confiance associés peuvent être lourdement sous-
estimées, les taux d’erreur de type I des tests d’hypothèses 
peuvent être beaucoup plus élevés que les niveaux nomi-
naux et les diagnostics de modèles-types, comme l’analyse 
des résidus pour déceler les écarts par rapport au modèle, 
sont aussi influencés. Kish et Frankel (1974) et d’autres 
auteurs se sont penchés sur certains de ces problèmes et ont 
souligné la nécessité de nouvelles méthodes qui tiennent 
suffisamment compte de la complexité des données prove-
nant d’enquêtes à grande échelle. Fuller (1975) a mis au 
point des méthodes asymptotiquement valides d’analyse par 
régression linéaire, fondées sur des estimateurs de variance 
par linéarisation de Taylor. Au cours des vingt dernières 
années, on a fait des progrès rapides en mettant au point des 
méthodes appropriées. Les méthodes de rééchantillonnage 
jouent un rôle capital dans la mise au point de méthodes qui 
tiennent compte du plan d’enquête dans l’analyse des 
données. On a simplement besoin d’un fichier de données 
contenant les données observées, des poids d’échantillon-
nage finaux et des poids finaux correspondant à chaque 
pseudo-répétition produit par la méthode de rééchan-
tillonnage. On peut alors utiliser des progiciels qui tiennent 
compte des poids d’échantillonnage dans l’estimation 
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ponctuelle des paramètres d’intérêt pour calculer les bons 
estimateurs et les erreurs-types, comme nous le démontrons 
ci-dessous. Les méthodes d’inférence par rééchantillonnage 
ont donc attiré l’attention des utilisateurs, qui peuvent très 
facilement effectuer les analyses eux-mêmes à l’aide de 
progiciels standard. Toutefois, la mise en circulation de 
fichiers de données à grande diffusion avec poids de 
rééchantillonnage risque d’entraîner des problèmes de 
confidentialité, comme l’identification des grappes à partir 
des poids de rééchantillonnage. Les théoriciens ont d’ail-
leurs un défi à relever : celui de mettre au point des mé-
thodes appropriées qui préservent la confidentialité des 
données. Lu, Brick et Sitter (2004) ont proposé de regrouper 
les strates et de former des pseudo-répétitions en utilisant les 
strates combinées pour l’estimation de la variance, limitant 
ainsi le risque d’identification des grappes à partir du fichier 
de données à grande diffusion ainsi obtenu. Le groupement 
des strates ou des UPÉ à l’intérieur des strates simplifie 
l’estimation de la variance en réduisant le nombre de 
pseudo-répétitions utilisés, comparativement à la méthode 
jackknife avec suppression d’une grappe, qu’on utilise 
couramment et que nous abordons ci-dessous. Une méthode 
d’échantillonnage inverse servant à défaire la structure com-
plexe des données d’enquête tout en offrant une protection 
contre la révélation des étiquettes de grappe (Hinkins, Oh et 
Scheuren 1997; Rao, Scott et Benhin 2003) semble promet-
teuse, mais il reste beaucoup de travail à accomplir sur les 
méthodes d’échantillonnage inverse avant qu’elle n’inté-
resse l’utilisateur.  

Rao et Scott (1981, 1984) ont mené une étude systé-
matique de l’effet du plan de sondage sur le test chi carré et 
le test du rapport des vraisemblances, tests standardisés 
associés à un tableau multiple de comptes estimatifs ou de 
proportions. Ils ont montré que la variable à tester était 
asymptotiquement distribuée sous forme de somme pon-
dérée de variables 2

1χ  indépendantes, les poids étant les 
valeurs propres d’une matrice d’« effets généralisés du plan 
de sondage ». Ce résultat général montre que le plan 
d’enquête peut avoir un effet important sur le taux d’erreur 
de type I. Rao et Scott ont proposé des corrections simples 
du premier ordre aux statistiques chi carré standardisées, 
qu’on peut calculer à partir de tableaux publiés comprenant 
des estimations des effets du plan de sondage pour les 
cellules d’estimations et leurs totaux marginaux, ce qui fa-
cilite les analyses secondaires à partir de tableaux publiés. 
Ils ont également calculé des corrections du deuxième ordre 
qui sont plus exactes, mais qui nécessitent la connaissance 
d’une matrice complète des covariances estimatives des 
cellules d’estimations, comme dans le cas des tests de Wald, 
bien connus. Toutefois, les tests de Wald peuvent devenir 
très instables lorsque le nombre de cellules d’un tableau 
multiple augmente et que le nombre de grappes 

d’échantillon diminue, ce qui entraîne des taux d’erreur de 
type I démesurément élevés par rapport aux niveaux 
nominaux, contrairement aux corrections du deuxième ordre 
de Rao-Scott (Thomas et Rao 1987). Les corrections du 
premier et du deuxième ordre sont maintenant appelées 
corrections de Rao-Scott et constituent des options par 
défaut dans la nouvelle version du SAS. Roberts, Rao et 
Kumar (1987) ont mis au point des corrections du type Rao-
Scott pour les tests d’analyse de régression logistique des 
proportions estimatives des cellules associées à une variable 
de réponse binaire. Ils ont appliqué les méthodes à un 
tableau à double entrée de taux d’emploi provenant de 
l’EPA du Canada de 1977, obtenus en recoupant des 
groupes d’âge et de niveau de scolarité. Bellhouse et Rao 
(2002) ont étendu les travaux de Roberts et coll. à l’analyse 
des moyennes de domaine à l’aide de modèles linéaires 
généralisés. Ils ont appliqué les méthodes aux moyennes de 
domaine provenant d’une enquête sur la fécondité menée au 
Fidji, recoupées par niveau de scolarité et par nombre 
d’années depuis le premier mariage de la femme, une 
moyenne de domaine étant le nombre moyen d’enfants nés 
de femmes de race indienne appartenant au domaine.  

Dans le contexte des enquêtes à grande échelle utilisant 
des plans d’échantillonnage stratifié à plusieurs degrés, les 
méthodes de rééchantillonnage ont fait l’objet de nom-
breuses études. Pour les besoins de l’inférence, les UPÉ de 
l’échantillon sont traitées comme si elles étaient tirées avec 
remise à l’intérieur des strates. Les variances s’en trouvent 
surestimées, mais cette surestimation est faible si la fraction 
d’échantillonnage globale des UPÉ est négligeable. Soit θ̂  
l’estimateur pondéré d’un paramètre « de recensement » 
d’intérêt, calculé d’après les poids finaux ,iw  et soient les 
poids correspondant à chaque pseudo-répétition r  produits 
par la méthode de rééchantillonnage dénotés par .)( r

iw  
L’estimateur fondé sur les pseudo-poids de rééchantil-
lonnage )( r

iw  est dénoté )(ˆ rθ  pour chaque ....,,1 Rr =  Un 
estimateur de variance par rééchantillonnage de θ̂  prend 
alors la forme 

)ˆˆ()ˆˆ()ˆ( )(

1

)( ′θ−θθ−θ=θ ∑
=

r
R

r

r
rcv  (10) 

pour les coefficients spécifiés rc  dans (10) déterminés par 
la méthode de rééchantillonnage. 

Les méthodes de rééchantillonnage couramment utilisées 
comprennent : a) le jackknife avec suppression d’une 
grappe (ou d’une UPÉ), b) la répétition compensée 
(balanced repeated replicate ou BRR), notamment pour 

2=hn  UPÉ dans chaque strate h , et c) le bootstrap de Rao 
et Wu (1988). On obtient les pseudo-répétitions jackknife en 
supprimant tour à tour chaque grappe d’échantillon =r  

)(hj , et les poids de sondage jackknife )( r
id  prennent la 

valeur 0  si l’unité d’échantillonnage i  est dans la grappe 
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supprimée, )1/( −hih ndn  si i  n’est pas dans la grappe 
supprimée mais dans la même strate, et restent inchangés si 
i  est dans une strate différente. Les poids de sondage 
jackknife sont alors rajustés pour la non-réponse totale et la 
post-stratification, ce qui donne les poids jackknife finaux 

.)( r
iw  L’estimateur jackknife de la variance est donné par 

(10) avec hhr nnc /)1( −=  pour ).(hjr =  La méthode du 
jackknife avec suppression d’une grappe peut présenter 
deux inconvénients : 1) lorsque le nombre total d’UPÉ 
échantillonnées, ,∑= hnn  est très élevé, R  est aussi très 
élevé parce que ;nR =  2) on ignore si l’estimateur 
jackknife de la variance avec suppression d’une grappe est 
convergent selon le plan de sondage dans le cas d’esti-
mateurs non lisses ,θ̂  par exemple, l’estimateur pondéré de 
la médiane. Pour l’échantillonnage aléatoire simple, on sait 
que le jackknife est non convergent pour la médiane ou 
d’autres quantiles. Il serait stimulant (sur le plan théorique) 
et pertinent (sur le plan pratique) de trouver les conditions 
de convergence de l’estimateur jackknife de la variance 
avec suppression d’une grappe d’un estimateur non lisse .θ̂  

La méthode BRR peut convenir à l’estimateur non lisse 
,θ̂  mais elle ne s’applique aisément qu’à un cas particulier 

important, celui de 2=hn  UPÉ par strate. On peut cons-
truire un ensemble minimal de demi-échantillons équilibrés 
à partir d’une matrice Hadamard RR ×  en sélectionnant H  
colonnes, à l’exclusion de la colonne des 1+ , où ≤+1H  

4+≤ HR  (McCarthy 1969). Les poids de sondage BRR 
)( r

id  égalent id2  ou 0  selon que i  se trouve ou non dans 
le demi-échantillon. Contrairement à la méthode BRR, une 
méthode BRR modifiée, due à Bob Fay, utilise toutes les 
unités échantillonnées lors de chaque répétition en dé-
finissant les poids de rééchantillonnage comme suit : 

=ε)()( r
id id)1( ε+  ou id)1( ε−  selon que i  se trouve ou 

non dans le demi-échantillon, où ;10 <ε<  un bon choix de 
ε  est .2/1  Les poids BRR modifiés sont alors rajustés pour 
la non-réponse et la post-stratification, ce qui donne les 
poids finaux )()( εr

iw  et l’estimateur ).(ˆ )( εθ r  L’estima-
teur BRR modifié de la variance est donné par (10) divisé 
par 2ε , )(ˆ rθ  étant remplacé par )(ˆ )( εθ r  (voir Rao et Shao 
(1999)). L’estimateur BRR modifié est particulièrement 
utile dans le cas d’une réimputation indépendante de ré-
ponses manquantes lors de chaque répétition, car il peut 
utiliser les donneurs de l’échantillon complet pour réaliser 
l’imputation, contrairement à l’estimateur BRR, qui utilise 
uniquement les donneurs du demi-échantillon.  

Contrairement à la méthode BRR, le bootstrap de Rao-
Wu est valide pour les )2(≥hn  arbitraires ainsi que pour 
les estimateurs non lisses .θ̂  On construit chaque répétition 
bootstrap en tirant un échantillon aléatoire simple d’UPÉ de 
taille 1−hn  à partir des grappes d’échantillon hn , indé-
pendamment d’une strate à l’autre. Les poids de sondage 
bootstrap )( r

id  sont donnés par −hh nn /([ i
r

hi dm )()]1  si i  

est dans la strate h et la répétition ,r  où )( r
him  est le nombre 

de fois que l’UPÉ échantillonnée )(hi  est sélectionnée, 
=∑ i

r
him )( .1−hn  Les poids )( r

id  sont alors rajustés pour la 
non-réponse totale et la post-stratification, ce qui donne les 
poids bootstrap finaux et l’estimateur .ˆ )( rθ  Souvent, on 
utilise 500=R  répétitions dans l’estimateur bootstrap de la 
variance (10). Plusieurs enquêtes récentes de Statistique 
Canada ont adopté la méthode bootstrap d’estimation de la 
variance en raison de sa souplesse dans le choix de R  et de 
sa grande applicabilité. Les utilisateurs des fichiers de 
microdonnées d’enquête de Statistique Canada semblent 
très satisfaits de la méthode bootstrap d’analyse des 
données. 

Les premiers travaux sur le jackknife et le BRR étaient 
en grande partie empiriques (cf. Kish et Frankel 1974). 
Krewski et Rao (1981) ont élaboré un cadre asymptotique 
formel approprié pour l’échantillonnage stratifié à plusieurs 
degrés et ont établi la convergence selon le plan de sondage 
des estimateurs jackknife et BRR de la variance lorsque θ̂  
peut être exprimé comme une fonction lisse des moyennes 
estimatives. Plusieurs ajouts à ces travaux de base ont été 
signalés dans la documentation récente, comme en témoigne 
l’ouvrage de Shao et Tu (1995, chapitre 6). Le soutien théo-
rique des méthodes de rééchantillonnage est essentiel pour 
leur utilisation dans la pratique. 

Dans l’exposé qui précède, θ̂  dénote l’estimateur d’un 
paramètre « de recensement ». Ordinairement, le paramètre 
de recensement Cθ  est motivé par un modèle sous-jacent de 
superpopulation et le recensement est considéré comme un 
échantillon produit par le modèle, ce qui donne des équa-
tions d’estimation de recensement dont la solution est .Cθ  
Les fonctions d’estimation de recensement )(θCU  sont 
simplement des totaux de population des fonctions )(θiu  
avec espérance nulle sous le modèle hypothétique, et les 
équations d’estimation de recensement sont données par 

0)( =θCU  (Godambe et Thompson 1986). Kish et Frankel 
(1974) ont soutenu que le paramètre de recensement est 
valable même si le modèle n’est pas correctement spécifié. 
Par exemple, dans le cas de la régression linéaire, le 
coefficient de régression de recensement pourrait expliquer 
dans quelle mesure la relation entre la variable réponse et les 
variables indépendantes est prise en compte par un modèle 
de régression linéaire. Comme les fonctions d’estimation de 
recensement sont simplement des totaux de population, on 
obtient les estimateurs pondérés )(ˆ θU  à partir de l’échan-
tillon complet et )(ˆ )( θrU  à partir de chaque pseudo-
répétition. Les solutions des équations d’estimation corres-
pondantes 0)(ˆ =θU  et 0)(ˆ )( =θrU  donnent respecti-
vement θ̂  et )(ˆ rθ . Il est à noter que les estimateurs de 
variance par rééchantillonnage ont pour objet d’estimer la 
variance de θ̂  comme un estimateur des paramètres de 
recensement, mais non des paramètres de modélisation. 
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Dans certaines conditions, on peut faire abstraction de la 
différence mais, en général, on est en présence d’une 
situation d’échantillonnage à deux phases où le recensement 
est l’échantillon de première phase tiré de la superpo-
pulation et l’échantillon est un échantillon probabiliste tiré 
de la population de recensement. Récemment, on a mené 
des travaux utiles sur l’estimation de la variance à deux 
phases lorsque les paramètres de modélisation sont les 
paramètres cibles (Graubard et Korn 2002; Rubin-Bleuer et 
Schiopu Kratina 2005), mais il faudrait approfondir ces 
travaux pour surmonter la difficulté de spécifier la structure 
de covariance des erreurs de modèle.  

Le bootstrap présente une difficulté : la solution )(ˆ rθ  
n’existe pas nécessairement pour certaines répétitions 
bootstrap r  (Binder, Kovacevic et Roberts 2004). Rao et 
Tausi (2004) ont utilisé la méthode du bootstrap avec 
fonction d’estimation, qui évite la difficulté. Selon cette 
méthode, on résout )ˆ(ˆ)(ˆ )( θ=θ rUU  pour θ  en utilisant 
une seule étape de l’itération de Newton-Raphson avec θ̂  
comme valeur de départ. On utilise alors dans (10) 
l’estimateur )(~ rθ  ainsi obtenu pour calculer l’estimateur 
bootstrap avec fonction d’estimation de la variance de θ̂  
qu’on peut facilement mettre en œuvre à partir du fichier de 
données qui fournit les poids de rééchantillonnage, en 
modifiant légèrement un progiciel qui tient compte des 
poids d’échantillonnage. Il est intéressant de noter que l’esti-
mateur bootstrap avec fonction d’estimation de la variance 
équivaut à un estimateur de sandwich par linéarisation de 
Taylor de la variance qui utilise l’estimateur bootstrap de la 
variance de )(ˆ θU  et l’inverse de la matrice d’information 
observée (dérivée de )),(ˆ θ− U  tous deux évalués à θ=θ ˆ  
(Binder et coll. 2004).  

Contrairement aux méthodes de rééchantillonnage, les 
méthodes de linéarisation de Taylor produisent des esti-
mateurs de variance asymptotiquement valides pour les 
plans d’échantillonnage généraux, mais elles nécessitent une 
formule distincte pour chaque estimateur θ̂ . Binder (1983), 
Rao, Yung et Hidiroglou (2002) et Demnati et Rao (2004) 
ont fourni des formules unifiées d’estimation de variance 
par linéarisation pour des estimateurs définis comme des 
solutions aux équations d’estimation.  

Pfeffermann (1993) a étudié le rôle des poids de sondage 
dans l’analyse des données d’enquête. Si le modèle de 
population est valable pour l’échantillon (c’est-à-dire s’il est 
sans biais d’échantillonnage), les estimateurs non pondérés 
fondés sur un modèle sont alors plus efficaces que les 
estimateurs pondérés et donnent des inférences valides, 
notamment pour des données où la taille des échantillons est 
faible et la variation des poids est élevée. Toutefois, pour les 
données ordinaires provenant d’enquêtes à grande échelle, 
le plan d’enquête est informatif et le modèle de population 
n’est pas nécessairement valable pour l’échantillon. Par 

conséquent, les estimateurs fondés sur un modèle peuvent 
être fortement biaisés et les inférences risquent d’être erro-
nées. Pfeffermann et ses collègues ont proposé une nouvelle 
approche de l’inférence sous échantillonnage informatif 
(voir Pfeffermann et Sverchkov 2003), qui semble donner 
des inférences plus efficientes que l’approche pondérée et 
mérite certainement l’attention des utilisateurs de données 
d’enquête. Toutefois, il reste beaucoup de travail à accom-
plir, surtout en ce qui concerne le traitement de données 
fondées sur l’échantillonnage à plusieurs degrés.  

Skinner, Holt et Smith (1989), Chambers et Skinner 
(2003) et Lehtonen et Pahkinen (2004) donnent d’excel-
lentes descriptions des méthodes d’analyse de données d’en-
quête complexes.  

7. Estimation sur petits domaines  
Dans les sections précédentes, nous avons abordé les 

méthodes traditionnelles qui utilisent des estimateurs directs 
par domaine fondés sur des observations d’échantillons spé-
cifiques aux domaines et sur des données auxiliaires sur la 
population. Toutefois, ces méthodes ne donnent pas néces-
sairement des inférences fiables lorsque la taille des 
échantillons du domaine est infime, voire nulle pour certains 
domaines. Dans la documentation, les domaines ou sous-
populations dont la taille est infime ou nulle sont appelés 
petits domaines. Au cours des dernières années, la demande 
de statistiques fiables sur les petits domaines a grandement 
augmenté en raison du recours croissant à la statistique des 
petits domaines dans la formulation des politiques et des 
programmes, la répartition des fonds et la planification 
régionale. Manifestement, il est rarement possible d’obtenir 
des échantillons dont la taille globale est assez grande pour 
soutenir des estimations directes fiables pour tous les do-
maines d’intérêt. De plus, dans la pratique, il n’est pas 
possible de prévoir toutes les utilisations des données d’en-
quête et « le client exige toujours plus qu’il n’est spécifié à 
l’étape de l’élaboration du plan de sondage » (Fuller 1999, 
page 344). Pour faire des estimations sur petits domaines 
avec un niveau suffisant de précision, il faut souvent utiliser 
des estimateurs « indirects » qui empruntent de l’infor-
mation à des domaines connexes par le biais de données 
auxiliaires, comme celles du recensement et les données 
administratives courantes, pour accroître la taille « ef-
fective » des échantillons à l’intérieur des petits domaines. 

Aujourd’hui, on s’entend à reconnaître que des modèles 
explicites liant les petits domaines par le biais de données 
auxiliaires et tenant compte de la variation résiduelle entre 
domaines par le biais des effets aléatoires des petits 
domaines sont nécessaires pour calculer des estimateurs in-
directs. Le succès des méthodes fondées sur un modèle 
dépend fortement de la disponibilité de données auxiliaires 
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fiables et d’une validation complète des modèles au moyen 
d’évaluations internes et externes. Bon nombre de méthodes 
axées sur les effets aléatoires et utilisées dans la théorie 
statistique courante sont pertinentes à l’estimation sur petits 
domaines, dont la méthode du meilleur prédicteur empirique 
(ou méthode de Bayes), celle du meilleur prédicteur linéaire 
sans biais empirique et celle du modèle hiérarchique 
bayésien fondé sur des lois de distribution a priori des para-
mètres de modélisation. Rao (2003) donne une description 
complète de ces méthodes. La pertinence (sur le plan pra-
tique) et l’intérêt (sur le plan théorique) de l’estimation sur 
petits domaines ont attiré l’attention de nombreux cher-
cheurs, d’où la réalisation de progrès importants dans l’esti-
mation ponctuelle et celle de l’erreur quadratique moyenne. 
Dans le monde entier, les « nouvelles » méthodes ont été 
appliquées avec succès à divers problèmes liés aux petits 
domaines. Aux États-Unis, on a utilisé récemment des mé-
thodes fondées sur un modèle pour produire des estimations 
par comté et par district scolaire relativement aux enfants 
pauvres d’âge scolaire. Chaque année, le département de 
l’Éducation des États-Unis accorde aux comtés des fonds de 
plus de sept milliards de dollars sur la base d’estimations par 
comté fondées sur un modèle. Les fonds alloués soutiennent 
des programmes d’éducation compensatoire pour répondre 
aux besoins des enfants défavorisés sur le plan scolaire. Le 
lecteur trouvera dans Rao (2003, exemple 7.1.2) des rensei-
gnements sur cette application. Au Royaume-Uni, le Office 
of National Statistics a mis sur pied un projet d’estimation 
sur petits domaines pour établir des estimations fondées sur 
un modèle au niveau des sections électorales (quelque 2 000 
ménages). Schaible (1996) décrit la pratique et les méthodes 
d’estimation des programmes statistiques fédéraux des 
États-Unis qui utilisent des estimateurs indirects pour pro-
duire des estimations publiées. Singh, Gambino et Mantel 
(1994) et Brackstone (2002) traitent de certains aspects pra-
tiques et stratégiques de la statistique des petits domaines.  

L’estimation sur petits domaines constitue un exemple 
frappant de l’interaction entre la théorie et la pratique. Les 
progrès de la théorie sont impressionnants, mais bon 
nombre de questions d’ordre pratique nécessitent une plus 
grande attention de la part des théoriciens, notamment les 
suivantes : a) des estimateurs d’étalonnage fondés sur un 
modèle pour concorder avec des estimateurs directs fiables 
au niveau des grands domaines; b) l’établissement et la 
validation de modèles de liaison appropriés et l’étude de 
questions comme les erreurs dans les variables, la spéci-
fication incorrecte du modèle de liaison et les variables 
omises; c) la mise au point de méthodes qui satisfont plu-
sieurs objectifs : de bonnes estimations spécifiques au 
domaine, de bons rangs et un bon histogramme des petits 
domaines.  

 

8. Certains aspects théoriques méritant 
       l’attention des praticiens et vice versa  

Dans la présente section, j’aborde brièvement quelques 
exemples d’aspects théoriques importants qui existent mais 
qui sont peu utilisés dans la pratique.   
8.1 Inférence par la vraisemblance empirique   

La théorie traditionnelle de l’échantillonnage portait dans 
une large mesure sur l’estimation ponctuelle et les erreurs-
types associées, faisant appel à des approximations nor-
males pour déterminer des intervalles de confiance à l’égard 
des paramètres d’intérêt. En statistique courante, l’approche 
de la vraisemblance empirique (VE) (Owen 1988) a beau-
coup attiré l’attention en raison de plusieurs propriétés 
souhaitables. Elle offre une vraisemblance non paramé-
trique, ce qui donne des intervalles de confiance de VE 
semblables aux intervalles de vraisemblance paramétrique. 
La forme et l’orientation des intervalles de VE sont entiè-
rement déterminées par les données; les intervalles pré-
servent l’étendue tout en respectant la transformation et, 
contrairement aux intervalles symétriques de la théorie 
normale, ils sont particulièrement utiles puisqu’ils donnent 
des taux d’erreur équilibrés de la queue. Comme je l’ai 
mentionné dans la section 3.1, Hartley et Rao (1968) ont été 
les premiers à proposer l’approche de la VE dans le contexte 
des enquêtes par sondage, mais leur démarche était axée sur 
des questions d’inférence liées à l’estimation ponctuelle. 
Chen, Chen et Rao (2003) ont obtenu des intervalles de VE 
sur la moyenne de population sous échantillonnage aléatoire 
simple et sous échantillonnage aléatoire stratifié pour des 
populations contenant bien des zéros. On trouve ces 
populations dans le contrôle par sondage, où y  dénote le 
montant d’argent dû à l’État et la moyenne arithmétique Y  
correspond au montant moyen des créances excessives. Des 
travaux antérieurs sur le contrôle par sondage ont utilisé des 
intervalles de vraisemblance paramétrique fondés sur des 
distributions de mélanges paramétriques pour la variable .y  
Ces intervalles donnent de meilleurs résultats que les inter-
valles-types de la théorie normale, mais les intervalles de 
VE donnent de meilleurs résultats en présence d’écarts par 
rapport au modèle hypothétique de mélanges, en donnant un 
taux de non-couverture inférieur à la borne inférieure plus 
proche du taux d’erreur nominal, ainsi qu’une borne 
inférieure plus grande. Pour les plans généraux, Wu et Rao 
(2004) ont utilisé une pseudo-vraisemblance empirique 
(Chen et Sitter 1999) pour obtenir des intervalles de pseudo-
VE rajustés sur la moyenne arithmétique et la fonction de 
distribution qui tiennent compte des caractéristiques du 
plan, et ils ont montré que les intervalles donnaient des taux 
d’erreur de la queue plus équilibrés que dans le cas des 
intervalles de la théorie normale. La méthode VE offre 
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également une approche systématique de l’estimation par 
calage et de l’intégration des enquêtes. Le lecteur est invité à 
consulter les articles de Rao (2004) et Wu et Rao (2005). 

Il reste encore à perfectionner ces notions, notamment en 
ce qui concerne la pseudo-vraisemblance empirique, mais la 
théorie de la VE dans le contexte des enquêtes mérite 
l’attention des praticiens.   
8.2 Analyses exploratoires des données d’enquête  

Dans la section 6, nous avons abordé les méthodes 
d’analyse confirmative de données d’enquête tenant compte 
du plan de sondage, comme l’estimation ponctuelle des 
paramètres de modélisation (ou de recensement) et des 
erreurs-types associées, ainsi que les tests formels d’hypo-
thèses. Les graphiques et les analyses exploratoires des don-
nées d’enquête sont aussi très utiles. Ces méthodes ont fait 
l’objet d’une foule d’études dans la documentation courante. 
Encore récemment, certains ajouts à ces méthodes modernes 
ont été signalés dans la documentation sur les enquêtes et ils 
méritent l’attention des praticiens. J’en aborde brièvement 
un certain nombre. Premièrement, on utilise couramment 
des estimations non paramétriques de densité du noyau pour 
présenter la forme d’un ensemble de données sans recourir à 
des modèles paramétriques. On peut aussi les utiliser pour 
comparer différentes sous-populations.  

Bellhouse et Stafford (1999) ont proposé des estimateurs 
de densité du noyau qui tiennent compte du plan d’enquête, 
en ont étudié les propriétés et ont appliqué les méthodes aux 
données de l’Enquête sur la santé en Ontario. Buskirk et 
Lohr (2005) ont étudié les propriétés asymptotiques et les 
propriétés de population finie des estimateurs de densité du 
noyau et ont obtenu des bandes de confiance. Ils ont appli-
qué les méthodes aux données de deux enquêtes améri-
caines, la National Crime Victimization Survey et la Nation-
al Health and Nutrition Examination Survey.  

Deuxièmement, Bellhouse et Stafford (2001) ont mis au 
point des méthodes de régression polynomiale locale qui 
tiennent compte du plan de sondage et qu’on peut utiliser 
pour étudier la relation entre une variable réponse et des 
variables prédictives sans faire d’hypothèses audacieuses au 
sujet d’un modèle paramétrique. Les graphiques ainsi ob-
tenus sont utiles pour comprendre les relations ainsi que 
pour comparer différentes sous-populations. À l’aide des 
données de l’Enquête sur la santé en Ontario, les auteurs ont 
illustré la régression polynomiale locale en montrant, par 
exemple, la relation entre l’indice de masse corporelle des 
femmes et leur âge. Bellhouse, Chipman et Stafford (2004) 
ont étudié des modèles additifs de données d’enquête au 
moyen de la méthode des moindres carrés pénalisée pour 
traiter plus d’une variable prédictive, et ont illustré les 
méthodes à l’aide des données de l’Enquête sur la santé en 
Ontario. Cette approche offre de nombreux avantages en ce 

qui concerne les graphiques, l’estimation, les tests et la sé-
lection de paramètres « de lissage » pour ajuster les 
modèles.   
8.3 Erreurs de mesure  

Habituellement, on suppose que les erreurs de mesure 
sont additives et que leur moyenne est nulle. Par consé-
quent, les estimateurs habituels du total et des moyennes 
restent sans biais ou convergents. Toutefois, cette caracté-
ristique positive n’est pas nécessairement valable pour des 
paramètres plus complexes comme la fonction de distri-
bution, les quantiles et les coefficients de régression. Dans 
ce dernier cas, les estimateurs habituels sont biaisés, même 
pour de grands échantillons, et peuvent donc produire des 
inférences erronées (Fuller 1995). Il est possible d’obtenir 
des estimateurs corrigés pour le biais si l’on dispose d’esti-
mations des variances de l’erreur de mesure. On peut ob-
tenir ces dernières en affectant des ressources, à l’étape de 
l’élaboration du plan de sondage, pour faire des observa-
tions répétées sur un sous-échantillon. Fuller (1975, 1995) a 
préconisé l’utilisation de méthodes appropriées en présence 
d’erreurs de mesure, et les méthodes corrigées pour le biais 
méritent l’attention des praticiens. 

Hartley et Rao (1978) et Hartley et Biemer (1978) ont 
établi des conditions d’affectation des intervieweurs et des 
codeurs qui permettent d’estimer les variances d’échantil-
lonnage et de réponse pour la moyenne arithmétique ou le 
total à partir d’enquêtes courantes. Malheureusement, le 
plan de sondage des enquêtes d’aujourd’hui satisfait rare-
ment ces conditions et, même si c’était le cas, on dispose 
rarement de l’information requise sur les affectations des 
intervieweurs et des codeurs à l’étape de l’estimation.  

On utilise souvent les composantes linéaires des modèles 
de variance pour estimer la variabilité des intervieweurs. 
Ces modèles sont appropriés pour la réponse continue, mais 
pas pour les réponses binaires. L’approche du modèle 
linéaire pour les réponses binaires peut entraîner une sous-
estimation des corrélations intra-intervieweurs. Scott et 
Davis (2001) ont proposé des modèles hiérarchiques pour 
les réponses binaires afin d’estimer la variabilité due aux 
intervieweurs. Comme les réponses sont souvent binaires 
dans bon nombre d’enquêtes, les praticiens doivent prêter 
attention à ces modèles pour effectuer des analyses perti-
nentes des données d’enquête avec réponses binaires.   
8.4 Imputation des données d’enquête manquantes  

Dans la pratique, on utilise couramment l’imputation 
pour remplacer des éléments manquants. On s’assure ainsi 
que les résultats d’analyses différentes de l’ensemble de 
données complété sont cohérents entre eux en utilisant le 
même poids d’échantillonnage pour tous les éléments. Bon 
nombre d’organismes statistiques utilisent des méthodes 
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d’imputation marginale comme celles du ratio, du plus 
proche voisin et du donneur aléatoire à l’intérieur des 
classes d’imputation. Malheureusement, on traite souvent 
les valeurs imputées comme s’il s’agissait de valeurs vraies, 
puis on calcule des estimations et des estimations de la vari-
ance. Les estimations ponctuelles imputées de paramètres 
marginaux sont généralement valides en présence d’un 
mécanisme de réponse ou d’un modèle d’imputation hypo-
thétique. Mais les estimateurs « naïfs » de la variance 
peuvent produire des inférences erronées, même pour de 
grands échantillons, notamment une forte sous-estimation 
de la variance de l’estimateur imputé, faute de prendre en 
compte la variabilité additionnelle due à l’estimation des 
valeurs manquantes. Les partisans de l’imputation multiple 
de Rubin (1987) soutiennent que l’estimateur de variance à 
imputation multiple peut régler ce problème parce qu’une 
somme des carrés entre estimateurs imputés est ajoutée à la 
moyenne des estimateurs naïfs de la variance obtenus au 
moyen des imputations multiples. Malheureusement, les 
estimateurs de variance à imputation multiple comportent 
certaines difficultés, comme en font état Kott (1995), Fay 
(1996), Binder et Sun (1996), Wang et Robins (1998), Kim, 
Brick, Fuller et Kalton (2004) et d’autres auteurs. En outre, 
on préfère souvent l’imputation simple pour des raisons 
d’efficacité opérationnelle et de rentabilité. Au cours des 
dernières années, on a fait des progrès impressionnants en 
réalisant des inférences efficientes et asymptotiquement 
valides à partir d’ensembles de données imputées une seule 
fois. Le lecteur est invité à consulter les articles de Shao 
(2002) et Rao (2000, 2005) sur les méthodes d’estimation 
de la variance au moyen de l’imputation simple. Kim et 
Fuller (2004) ont étudié l’imputation partielle en utilisant 
plus d’une valeur imputée au hasard et ont montré que cette 
méthode donnait également des inférences asymptoti-
quement valides; voir aussi Kalton et Kish (1984) et Fay 
(1996). L’imputation partielle offre l’avantage de réduire la 
variance due à l’imputation par rapport à l’imputation 
unique utilisant une seule valeur imputée au hasard. Les 
méthodes d’estimation de la variance susmentionnées mé-
ritent l’attention des praticiens.   
8.5 Enquêtes à bases multiples  

Les enquêtes à bases multiples emploient deux ou plu-
sieurs bases chevauchantes pour couvrir entièrement la 
population cible. Hartley (1962) a étudié le cas particulier 
d’une base complète B , d’une base incomplète A  et d’un 
échantillonnage aléatoire simple mené indépendamment 
dans les deux bases. Il a montré que par rapport à 
l’estimateur à base unique complète, un estimateur à double 
base « optimal » pouvait donner lieu à d’importants gains 
d’efficience pour le même coût, à condition que le coût par 
unité pour la base A  soit nettement inférieur au coût par 

unité pour la base .B  Les enquêtes à bases multiples 
conviennent particulièrement à l’échantillonnage de popula-
tions rares ou difficiles à joindre, comme les populations de 
sans-abri et de personnes atteintes du SIDA, lorsque des 
listes incomplètes contiennent de fortes proportions de 
personnes appartenant à la population cible. Dans un article 
marquant, Hartley (1974) a calculé des estimateurs à double 
base « optimaux » pour des plans d’échantillonnage géné-
raux et des unités d’observation pouvant être différentes 
dans les deux bases. Fuller et Burmeister (1972) ont proposé 
des estimateurs « optimaux » améliorés. Toutefois, les esti-
mateurs optimaux utilisent des ensembles de poids diffé-
rents pour chaque élément ,y  ce qui n’est pas souhaitable 
dans la pratique. Skinner et Rao (1996) ont calculé, pour les 
enquêtes à double base, des estimateurs du pseudo-maxi-
mum de vraisemblance (PMV) qui utilisent le même en-
semble de poids pour tous les éléments ,y  comme dans le 
cas des estimateurs « à base unique » (Kalton et Anderson 
1986), et qui maintiennent l’efficience. Lohr et Rao (2005) 
ont formulé une théorie unifiée des conditions des enquêtes 
à bases multiples en prolongeant les estimateurs optimal, 
PMV et à base unique. Lohr et Rao (2000, 2005) ont obtenu 
des estimateurs de variance jackknife asymptotiquement 
valides. Ces résultats généraux méritent l’attention des 
praticiens lorsqu’on travaille avec deux ou plusieurs bases. 
Les enquêtes téléphoniques à double base (téléphones cel-
lulaires et téléphones fixes) nécessitent l’attention des théo-
riciens, car on ignore comment pondérer dans le cas de 
l’enquête menée par téléphone cellulaire : certaines familles 
partagent un téléphone cellulaire, d’autres en possèdent un 
pour chaque personne.   
8.6 Échantillonnage indirect  

On peut utiliser la méthode de l’échantillonnage indirect 
lorsqu’on ne dispose pas de la base d’une population cible 

BU  mais qu’on emploie la base d’une autre population 
,AU  liée à ,BU  pour tirer un échantillon probabiliste. On 

utilise les liens entre les deux populations pour établir des 
poids appropriés qui peuvent donner des estimateurs sans 
biais et des estimateurs de variance. Lavallée (2002) a mis 
au point une méthode unifiée, appelée méthode généralisée 
du partage des poids (MGPP), inspirée de plusieurs mé-
thodes connues : la méthode du partage des poids d’Ernst 
(1989) pour l’estimation transversale à partir d’enquêtes-
ménages longitudinales, l’échantillonnage par réseau et 
l’estimation de la multiplicité (Sirken 1970), ainsi que 
l’échantillonnage en grappes adaptatif (Thompson et Seber 
1996). La théorie de Rao (1968) sur l’échantillonnage à 
partir d’une base contenant une quantité inconnue de 
doubles comptes peut être considérée comme un cas parti-
culier de la MGPP. On peut aussi employer la MGPP pour 
travailler avec des bases multiples; les estimateurs ainsi 
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obtenus sont simples, mais pas nécessairement efficients par 
rapport aux estimateurs optimaux de Hartley (1974) ou aux 
estimateurs du PMV. La méthode MGPP a une grande ap-
plicabilité et mérite l’attention des praticiens.  

 
9. Conclusion  

L’apport de Joe Waksberg à la théorie et aux méthodes 
des enquêtes par sondage reflète bien l’interaction entre la 
théorie et la pratique. Dans le cadre de son travail au Census 
Bureau des États-Unis, puis à Westat, il a fait face à de réels 
problèmes d’ordre pratique et a souvent trouvé des solutions 
théoriques judicieuses. Par exemple, dans un article mar-
quant (Waksberg 1978), il a décrit une ingénieuse méthode 
de composition aléatoire (CA) qui réduit considérablement 
les coûts d’enquête par rapport à la composition de numéros 
entièrement au hasard. Il a présenté des arguments théo-
riques solides pour en démontrer l’efficience. L’utilisation 
généralisée des enquêtes par CA est due pour une bonne 
part à l’argumentation théorique de Waksberg (1978) et à 
des perfectionnements ultérieurs. Joe Waksberg est un 
spécialiste de l’échantillonnage d’enquête que j’admire 
énormément et je suis très honoré d’avoir reçu le prix 
Waksberg 2005 pour les techniques d’enquête.  
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