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Résumé 
Dans  les  sondages  où  les  unités  ont  des  probabilités  inégales  d’inclusion  dans  l’échantillon,  les  associations  entre  la 
probabilité  d’inclusion  et  la  statistique  d’intérêt  peuvent  causer  un  biais.  Des  poids  égaux  à  l’inverse  de  la  probabilité 
d’inclusion sont souvent utilisés pour neutraliser ce biais. Les plans de sondage fortement disproportionnels comportent des 
poids de valeur élevée qui peuvent introduire une variabilité indésirable dans les statistiques telles que l’estimateur de la 
moyenne de population ou l’estimateur de la pente de la régression de population. La réduction des poids consiste à modifier 
ceux dont la valeur est élevée à une valeur seuil fixe et à ajuster ceux inférieurs à cette valeur de façon à ce que la somme de 
ces poids réduits demeure égale à la somme des poids non réduits, ce qui réduit la variabilité au prix de l’introduction d’un 
certain biais. La plupart des approches ordinaires sont ponctuelles en ce sens qu’elles n’utilisent pas  les données en vue 
d’optimiser  le  compromis  entre  le  biais  et  la  variance.  Les  approches dictées  par  les  données qui  sont  décrites  dans  la 
littérature sont un peu plus efficaces que les estimateurs entièrement pondérés. Dans le présent article, nous élaborons des 
méthodes bayésiennes de réduction des poids d’estimateurs par la régression linéaire et par la régression linéaire généralisée 
sous des plans de sondage avec probabilités d’inclusion inégales. Nous décrivons une application à l’estimation du risque de 
blessure chez les enfants installés sur le siège arrière dans les camionnettes compactes à cabine allongée à l’aide des données 
de la Partners for Child Passenger Safety surveillance survey. 
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1.  Introduction 

Lors  de  l’analyse  de  données  provenant  d’échantillons 
sélectionnés  avec  probabilités  différentielles,  on  utilise 
souvent comme poids des cas les  inverses des probabilités 
d’inclusion  afin  de  réduire  ou  d’éliminer  le  biais  dans  les 
estimateurs  des  quantités  de  population  d’intérêt.  Le 
remplacement  des moyennes  et  des  totaux  implicites  dans 
les statistiques par  leurs équivalents pondérés par  les poids 
des  cas  produit  des  estimateurs  linéaires  sans  biais  et  des 
estimateurs  non  linéaires  asymptotiquement  sans  biais  des 
valeurs  de  population  (Binder 1983).  Les  poids  des  cas 
peuvent aussi intégrer des ajustements pour la non­réponse, 
qui  habituellement  sont  égaux à  l’inverse  de  la  probabilité 
estimée de réponse (Gelman et Carlin 2002, Oh et Scheuren 
1983), ou  des ajustements  par  calage, qui contraignent  les 
poids  des  cas  à  être  égaux  à  des  totaux  connus  de 
pondération,  soit  conjointement,  comme dans  la  poststrati­ 
fication  ou  l’estimation  par  la  régression  généralisée,  soit 
aux marges, comme dans l’estimation par calage sur marges 
(raking) généralisé (Deville et Särndal 1992, Isaki et Fuller 
1982). 

L’utilisation des poids de sondage pour la production de 
statistiques descriptives, comme les moyennes et les totaux, 
d’après des  plans avec  probabilités d’inclusion  inégales ne 
suscite guère de débat. Cependant, lorsqu’il s’agit d’estimer 
des quantités « analytiques » (Cochran 1977, page 4) axées 

sur les associations entre, par exemple, les facteurs de risque 
et  les  résultats  en matière  de  santé  au moyen  de modèles 
linéaires  ou  linéaires  généralisés,  la  décision  d’utiliser  les 
poids  de  sondage  est  moins  catégorique  (voir  Korn  et 
Graubard  1999,  pages  180­182).  Dans  des  conditions  de 
régression, des différences entre  les estimateurs pondéré et 
non pondéré de la pente de la droite de régression peuvent 
survenir  parce  que  le  modèle  de  données  est  spécifié 
incorrectement  ou  qu’il  existe  une  association  entre  les 
erreurs résiduelles et (ou) la probabilité d’inclusion (l’échan­ 
tillon est  informatif). Si  le modèle  de  données  est  spécifié 
incorrectement,  une  option  consiste  à  améliorer  la  spécifi­ 
cation  du  modèle.  Cependant,  il  est  parfois  difficile  de 
déterminer la forme fonctionnelle exacte; ou bien, il se peut 
que l’erreur de spécification soit  très modeste, mais que le 
plan de sondage l’amplifie, ou bien, une approximation du 
modèle  réel  pourrait  être  souhaitée  pour  simplifier  l’expli­ 
cation (approximation linéaire d’une tendance quadratique). 
Dans  le  cas  de  l’échantillonnage  informatif  ou  non  igno­ 
rable,  les  poids  de  sondage  peuvent  être  nécessaires  pour 
obtenir  des  estimateurs  convergents  des  paramètres  de 
régression  (Korn  et  Graubard  1995).  De  manière  plus 
formelle,  les  estimateurs  entièrement  pondérés  des  para­ 
mètres  de  régression  sont  des  estimateurs  du  « pseudo­ 
maximum  de  vraisemblance »  (EPMV)  (Binder  1983, 
Pfeffermann 1993) en ce sens qu’ils sont « convergents sous 
le  plan »  pour  les EMV qui  résoudraient  les  équations  de
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score  pour  les  paramètres  de  régression  sous  le modèle de 
régression  de  superpopulation  hypothétique  si  nous 
disposions  de  données  observées  pour  l’ensemble  de  la 
population.  La  convergence  par  rapport  au  plan  implique 
que  la  différence  entre  la  quantité  cible  de  population  et 
l’estimation  calculée  d’après  l’échantillon  tend  vers  zéro 
quand  la  taille de  l’échantillon et  la  taille  de  la population 
augmentent  concomitamment,  ou  que  les  différences 
tendent,  en moyenne,  vers zéro  par échantillonnage  répété 
de  la  population,  où  les  échantillons  sont  sélectionnés  de 
manière  identique  à  partir  de  t → ∞  répliques  de  la 
population : voir Särndal (1980) ou Isaki et Fuller (1982). Si 
les observations sont en grappes, plus de soins doivent être 
mis à élaborer des  estimateurs EPMV convergents  sous  le 
plan,  quoique  les  plans  hiérarchiques  à  plusieurs  degrés 
permettent  d’approximer  les  estimations  de  la  log­ 
vraisemblance dans des conditions de recensement à  l’aide 
d’équations de score pondérées si l’on veille à tenir compte 
du  fait  que  les  tailles  d’échantillons  intra­grappe  sont 
habituellement  faibles et  le  demeurent même si  le  nombre 
de  grappes  augmente  (Pfeffermann,  Skinner,  Holmes, 
Goldstein et Rabash 1998, Korn et Graubard 2003). 

Bien  que  les  EPMV  soient  populaires,  à  cause  de  leur 
convergence sous le plan, cette propriété est obtenue au prix 
d’un accroissement  de  la  variance. Cet  accroissement  peut 
engloutir  la  réduction  du  biais,  de  sorte  qu’effectivement, 
l’EQM  augmente  dans  une  analyse  pondérée.  Cela  risque 
surtout de se produire si a) la taille d’échantillon est faible, 
b) les écarts entre les probabilités d’inclusion sont grands ou 
c) le modèle est approximativement correctement spécifié et 
l’échantillonnage  est  approximativement  non  informatif. 
L’approche qui est peut­être la plus courante pour traiter ce 
problème est la réduction des poids (Potter 1990, Kish 1992, 
Alexander, Dahl et Weidman 1997), qui consiste à fixer la 
valeur  des  poids  plus  grands  qu’une  certaine  valeur  0 w  à 
cette valeur  0 . w  Habituellement,  0 w  est choisie de manière 
ponctuelle ­ disons  égale  à  trois  ou  à  six  fois  le  poids 
moyen ­ sans  se  soucier  de  savoir  si  le  seuil  de  réduction 
choisi est optimal en ce qui concerne l’EQM. Donc, le biais 
est  introduit pour réduire  la variance, avec l’objectif d’une 
réduction globale de l’EQM. 

D’autres méthodes fondées sur le plan de sondage ont été 
envisagées  dans  la  littérature.  Potter  (1990)  discute  de 
méthodes  systématiques  en  vue  de  choisir  0 , w  y  compris 
des méthodes  de  distribution  des  poids  et  de  réduction de 
l’EQM.  La  technique  de  distribution  des  poids  consiste  à 
supposer  que  les  poids  suivent  une  loi  bêta  inverse  et  à 
l’échelle; les paramètres de la loi bêta inverse sont estimés à 
l’aide  d’estimateurs  par  la  méthode  des  moments,  et  les 
poids  provenant  de  la  queue  supérieure  de  la  distribution, 
disons où 1 ( ) 0,01, i F w − <  sont réduits à la valeur  0 w  telle 
que 1−  0 ( ) 0,01. F w =  La méthode de réduction de l’EQM 

consiste  à  déterminer  l’EQM  empirique  au  niveau  de 
réduction  , t w  où  le  poids  réduit  est  ( i t i w w I w ∗ = ≥ 

) ( ) 1 t i i t w w I w w i … n + < , = , ,  sous  l’hypothèse  que 
l’estimation  entièrement  pondérée  est  sans  biais  pour  la 
moyenne  réelle.  En  pratique,  on  envisage  une  série  de 
niveaux de réduction  1 , t … T = , ,  où  1 t =  correspond aux 
données  non  pondérées  1 ( min ( )) i i w w =  et  , t T =  aux 
données entièrement pondérées  ( max ( )), T i i w w =  et  ˆ t θ  est 
la  valeur  de  la  statistique  en  utilisant  les  poids  réduits  au 
niveau  . t  Le niveau de réduction choisi est alors donné par 

0  , t w w ∗ =  où  argmin ( ) EQM t  t t ∗ =  pour  ˆ ( EQM  t t = θ − 
2 ˆ  ˆ ) ( ). T t V θ + θ 
La littérature sur  le  calage décrit des  techniques qui ont 

été mises au point en vue de permettre que des ajustements 
par  poststratification  généralisée  ou  calage  sur  marges 
(raking) généralisé soient bornés pour éviter la construction 
de  poids  extrêmes  (Deville  et  Särndal  1992,  Folsom  et 
Singh  2000).  Beaumont  et  Alavi  (2004)  étendent  cette 
notion à l’élaboration d’estimateurs axés sur la réduction des 
poids  de  valeur  élevée  d’observations  fortement  influentes 
ou aberrantes. Bien que l’imposition de ces bornes réduit les 
poids extrêmes pour les ramener à une valeur seuil fixe, le 
choix de ce seuil demeure arbitraire. 

Une autre approche des méthodes de réduction direct des 
poids  a  été  élaborée  dans  la  littérature  sur  l’inférence 
bayésienne en population finie (Elliott et Little 2000, Holt et 
Smith  1979,  Ghosh  et  Meeden  1986,  Little  1991,  1993, 
Lazzeroni  et  Little  1998,  Rizzo  1992).  Ces  approches 
tiennent  compte  des  probabilités  d’inclusion  inégales  en 
considérant  les  poids  des  cas  comme  des  variables  de 
stratification  à  l’intérieur  des  strates  définies  par  la 
probabilité  d’inclusion. Ces  « strates  d’inclusion »  peuvent 
correspondre aux  strates  formelles  définies  par un  plan  de 
sondage  disproportionnel  stratifié,  ou  peuvent  être  des 
« pseudo­strates »  fondées  sur  des  poids  regroupés  dérivés 
de la sélection, de la poststratification et (ou) des redresse­ 
ments  pour  la  non­réponse.  Des  estimations  pondérées 
standard sont alors obtenues quand les moyennes de strate 
de poids des résultats de l’enquête sont traitées comme des 
effets  fixes  et  que  la  réduction  des  poids  est  réalisé  en 
considérant  les  moyennes  de  strate  de  poids  sous­jacentes 
comme des effets aléatoires. Ces méthodes tiennent compte 
de la présence éventuelle de données « partiellement pondé­ 
rées » qui utilisent les données proprement dites pour modu­ 
ler  comme  il  convient  le  compromis  entre  le  biais  et  la 
variance, et permettent aussi que l’estimation et l’inférence à 
partir de données recueillies sous des plans de sondage avec 
probabilités  d’inclusion  inégales  soit  fondées  sur  des 
modèles  utilisés  dans  d’autres  domaines  d’estimation  et 
d’inférence statistiques. 

Le  présent article étend  ces modèles à effets  aléatoires, 
que  nous  appelons  modèles  « de  lissage  des  poids »,  afin
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d’inclure  l’estimation  des  paramètres  de  population  des 
modèles  linéaires  ainsi  que  linéaires  généralisés.  À  la 
section  2,  nous  passons  brièvement  en  revue  l’inférence 
bayésienne en population finie, formalisons les concepts de 
mécanismes  d’échantillonnage  ignorable  et  non  ignorable, 
et  développons  les  modèles  de  lissage  des  poids  pour  les 
modèles  de  régression  linéaire  et  de  régression  linéaire 
généralisée dans un cadre entièrement bayésien. À la section 
3,  nous  présentons  les  résultats  de  simulations  effectuées 
pour  examiner  les  propriétés  sous  rééchantillonnage  des 
estimateurs  par  lissage  des  poids  des  paramètres  de 
régression  linéaire  et  logistique  sous  un  plan  de  sondage 
disproportionnel stratifié, et nous les comparons à celles des 
estimateurs  fondés  sur  le  plan  de  sondage  standard.  À  la 
section 4,  nous  illustrons  l’utilisation  des  estimateurs  par 
lissage  des  poids  dans  une  analyse  du  risque  de  blessure 
chez les enfants dans les collisions impliquant des véhicules 
transportant des passagers. À la section 5, nous résumons les 
résultats des simulations et considérons des extensions à des 
plans de sondage plus complexes. 

2.  Inférence bayésienne en population finie 

Représentons les données de population pour une popu­ 
lation  comptant  1 i … N = , ,  unités  par  1 ( ), N Y y … y = , , 
avec les vecteurs de covariables connexes  1 ( ) N X … = , , x x 
et la variable indicatrice d’échantillonnage  1 ( ), N I I … I = , , 
où  1 i I =  si le  ei  élément est échantillonné et 0 autrement. 
Comme  l’inférence  fondée  sur  le  plan  de  sondage, 
l’inférence  bayésienne  se  concentre  sur  les  quantités 
étudiées  de  population  ( ), Q Y  comme  les  moyennes  de 
population  ( ) Q Y Y =  ou  les  paramètres  de  régression  par 
les moindres carrés de population 

0 1  1 ( ) min  N 
i B B Q Y X = , ∑ , = 

0 (  i y B − −  2 
1  ) . i B x  Contrairement à l’inférence fondée sur le 

plan,  mais  en  accordance  avec  la  plupart  des  autres 
domaines  de  la  statistique,  on  postule  pour  les  données de 
population Y  un modèle ayant la forme d’une fonction des 
paramètres  : θ  ( ). Y f Y |θ ∼  L’inférence au sujet de  ( ) Q Y 
est  faite  en  se  fondant  sur  la  loi  prédictive  a posteriori  de 

nob obs ( ), p Y Y I | ,  où  nob Y  consiste  en  les  éléments  de  i Y 
pour lesquels  0 : i I = 

nob obs 

nob obs obs 

nob obs obs nob 

( ) 

( ) ( ) ( ) ( ) 

( ) ( ) ( ) ( ) 

p Y Y I 

p Y Y p I Y p Y p d d 

p Y Y p I Y p Y p d d dY 

| , = 

| ,θ,φ | ,θ,φ |θ θ,φ θ φ 

| ,θ,φ | ,θ,φ |θ θ,φ θ φ 

∫∫ 
∫∫∫ 

(1) 

où  ( ) p I Y | , θ, φ  modélise l’indicateur d’inclusion. 
Si nous supposons que φ  et θ  sont indépendants a priori 

et si la loi de l’indicateur d’échantillonnage  I  est indépen­ 
dante de  , Y  le plan d’échantillonnage est dit « non confon­ 
du »  ou  « non  informatif »;  si  la  loi  de  I  dépend 

uniquement de  obs , Y  alors  le mécanisme d’échantillonnage 
est  dit  « ignorable »  (Rubin  1987),  ce  qui  équivaut  à  la 
terminologie  standard  des  données  manquantes  (les  élé­ 
ments non observés de la population peuvent être considérés 
comme manquants par conception). Sous des plans d’échan­ 
tillonnage  ignorables,  ( ) ( ) ( ) p p p θ, φ = θ φ  et  ( p I Y | , θ, 
) φ =  obs ( ), p I Y | , φ  et donc (1) se réduit à 

nob obs obs 
nob obs 

nob obs obs nob 

( ) ( ) ( )  ( ) 
( ) ( ) ( ) 

p Y Y p Y p d  p Y Y 
p Y Y p Y p d dY 

| , θ |θ θ θ 
= | , 

| , θ |θ θ θ 

∫ 
∫∫ 

(2) 

ce  qui  permet  de  faire  l’inférence  au  sujet  de  ( ) Q Y  sans 
modéliser  explicitement  le  paramètre  I  d’inclusion  dans 
l’échantillonnage (Ericson 1969, Holt et Smith 1979, Little 
1993, Rubin 1987, Skinner, Holt et Smith 1989). Les plans 
d’échantillonnage  non  informatifs  représentent  un  cas 
particulier des plans d’échantillonnage ignorables équivalant 
aux mécanismes de création de données manquant entière­ 
ment au hasard qui sont un cas particulier des mécanismes 
de création de données manquant au hasard. 

Dans  les  conditions  de  régression,  où  on  souhaite  faire 
des inférences au sujet des paramètres qui régissent la loi de 
Y  sachant les covariables fixes et connues  , X  (1) devient 

nob obs 

nob obs 

obs 

nob obs 

obs nob 

( ) 

( ) 
( ) ( ) ( ) 

( ) 
( ) ( ) ( ) 

p Y Y X I 

p Y Y X 
p I Y X p Y X p d d 

p Y Y X 
p I Y X p Y X p d d dY 

| , , = 

| , , θ, φ × 

| , , θ, φ | , θ θ, φ θ φ 

| , , θ, φ × 

| , , θ, φ | , θ θ, φ θ φ 

∫∫ 

∫∫∫ 

qui se réduit à 

nob obs 

nob obs obs 

nob obs obs nob 

( ) 

( ) ( ) ( ) 

( ) ( ) ( ) 

p Y Y X 

p Y Y X p Y X p d 

p Y Y X p Y X p d dY 

| , = 

| , , θ, φ | , θ θ, φ θ 

| , , θ, φ | , θ θ, φ θ 

∫ 
∫∫ 

si, et uniquement si,  I  dépend seulement de  obs ( ), Y X ,  dont 
la  dépendance  à  l’égard  de  X  uniquement  est  un  cas 
particulier.  Donc,  si  l’on  souhaite  faire  une  inférence  au 
sujet d’un paramètre de régression  ( ), Q Y X ,  alors un plan 
d’échantillonnage  non  informatif  ou,  plus  généralement, 
ignorable  peut  permettre  que  les  probabilités  d’inclusion 
soient une fonction des covariables fixes. 

2.1  Adaptation à des probabilités d’inclusion 
inégales 

Maintenir  l’hypothèse  d’ignorabilité  du  mécanisme 
d’échantillonnage  oblige  souvent  à  tenir  compte  du  plan 
d’échantillonnage  dans  la  structure  du  modèle  de  vrai­ 
semblance  et  du  modèle  a priori.  Dans  le  cas  des  plans 
d’échantillonnage  avec  probabilités  d’inclusion  inégales,
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cela peut s’accomplir en créant un indice  1 h … H = , ,  de la 
probabilité d’inclusion (Little 1983, 1991); il pourrait s’agir 
d’une application bijective des statistiques d’ordre des poids 
des  cas  sur  leurs  classements,  ou  d’un  « regroupement » 
préliminaire des poids des cas en utilisant, par exemple, les 
centiles  100 H /  des  poids  des cas.  Les  données  sont  alors 
modélisées par 

( ) 1, hi h hi h h y f y i … N |θ ; θ , = , ∼ 

pour tous les éléments figurant dans la  e h  strate d’inclusion, 
où  h θ  tient  compte  d’une  interaction  entre  le  ou  les  para­ 
mètres  du modèle θ  et  la  strate  d’inclusion  . h  Appliquer 
une  loi  a priori  non  informative  à  h θ  reproduit  alors  une 
analyse  entièrement  pondérée  en  ce  qui  concerne  l’espé­ 
rance de la loi prédictive a posteriori de  ( ). Q Y 

Pour  concrétiser  ce  qui  précède,  supposons  que  nous 
cherchions à estimer  une moyenne  de  population  ( ) Q Y = 

1 
1 

N 
i  i Y N y − 
= ∑ =  d’après  un  échantillon  à  probabilités  d’in­ 

clusion  inégales  avec  un  échantillonnage  aléatoire  simple 
dans les strates d’inclusion. En réécrivant l’équation sous la 
forme  ( ) Q Y =  h  h h P Y ∑  où  1 

h h hi Y N y − =  est la moyenne de 
population  de  la  strate  d’inclusion  et  , h h P N N = /  nous 
avons 

{ } 

obs obs 

1 
,obs , nob obs 

( ) ( ) 

( ) ( ) 

h h 
h 

h h h h h 
h 

E Y Y P E Y Y 

N n y N n E Y Y − 

| = | = 

+ − | 

∑ 

∑ 
où  h Y  est décomposé en  la moyenne  de  strate  d’inclusion 
observée  1 

1 , obs 
h N 

i h h hi hi y n I y − 
= ∑ =  et  la  moyenne  de  strate 

d’inclusion  non  observée  1 
1 , nob  ( ) (1 h N 

i h h h Y N n − 
= ∑ = − − 

) . hi hi I y  Si nous supposons que 
ind 2 2 ( ) hi h h h h y N |µ , σ µ , σ ∼ 
2 ( ) 1 h h p µ , σ ∝ 

alors 

, nob obs 

2 
, nob obs obs obs , obs 

( ) 

( ( ) ) ( ) 
h 

h h h h h 

E Y Y 

E E Y Y Y E Y y 

| = 

| | , µ , σ = µ | = . 

et  la  moyenne  prédictive  a posteriori  de  la  moyenne  de 
population  est  donnée  par  la  moyenne  d’échantillon 
pondérée : 

obs obs 

1 1 
, obs 

1 

( ) ( ) 

h 

h h 
h 

N 

h h hi h hi 
h h i 

E Y Y P E Y Y 

N N y N I w y − − 

= 

| = | = 

= 

∑ 

∑ ∑∑ 
où  hi h n h w w N n ≡ = /  pour tous les éléments observés dans 
la strate d’inclusion  . h  En outre, la moyenne pondérée sera 
l’espérance  prédictive  a posteriori  de  la  moyenne  de 
population pour toute loi hypothétique de Y  à condition que 
( ) . hi h h E y |µ = µ  Par  contre,  un  simple  modèle  d’échan­ 

geabilité pour les données 

ind 2 2 ( ) i y N |µ, σ µ,σ ∼ 

2 ( ) 1 p µ, σ ∝ 

donne  1 
1 obs ( ) , N 

i  i i E Y Y n I y − 
= ∑ | =  l’estimateur non pondéré 

de  la  moyenne,  qui  peut  être  gravement  biaisé  si 
l’échangeabilité n’est pas vérifiée, comme cela serait le cas 
s’il existait une association entre la probabilité d’inclusion et 
. Y 

2.2  Modèles de lissage des poids 

Sous  sa  forme  générale,  la  « méthode  de  lissage  des 
poids » que nous proposons consiste à stratifier les données 
en  fonction de  la probabilité d’inclusion, puis  d’utiliser  un 
modèle hiérarchique pour effectuer la réduction par la voie 
d’un  rétrécissement  (shrinkage).  Une  description  d’un  tel 
modèle est donnée par 

( ) hi h hi h y f y |θ ; θ ∼  (3) 

( ) ( ) ˆ ˆ h h h h h M R N R g M y y θ | , µ, , , = , µ ∼ 

h R M µ, | Π. ∼ 

où  1 h … H = , ,  indice les probabilités d’inclusion de la plus 
élevée  à  la  plus  faible,  ( ) h g M , µ  est  une  fonction  liant 
l’information  h M  provenant  de  la  strate  de  probabilités 
d’inclusion et  un  paramètre  de  lissage µ  au  paramètre  de 
distribution des données  h θ  indicé par la strate d’inclusion, 
et Π  est une  loi uniforme ou  faiblement  informative d’un 
hyperparamètre (Little 2004). 

Les  détails  de  spécification  de  la  fonction  de  la  vrai­ 
semblance  et  de  la  distribution  a  priori  dépendent  du 
paramètre de population étudié, du plan d’échantillonnage, 
des  hypothèses  concernant  la  loi  de  , y  et  des  compromis 
entre  l’efficacité  et  la  robustesse.  Postuler  un  modèle 
d’échangeabilité  sur  les  moyennes  de  strate  d’inclusion 
provenant de l’exemple précédent donne (Lazzeroni et Little 
1998, Elliott et Little 2000) 

ind  2 ( ) hi h h y N | θ θ , σ ∼ 
ind  2 ( ) h  N θ µ, τ . ∼ 

Si  nous  supposons  pour  le moment que  2 σ  et  2 τ  sont 
connus, nous avons 

{ } 
obs 

1 
, obs obs 

( ) 

( ) ( ) h h h h h 
h 

E Y Y 

N n y N n E Y − 

| = 

+ − µ | ∑ 

où  obs ( ) (1 ) h h h h E Y w y w y µ | = + − %  pour  h w = 
2 2 2 /( ) h h n n τ τ +σ  et  2 2 1 2 ( /( )) /( h h h h h h y n n n n − ∑ ∑ = τ +σ τ + % 
2 ) .h y σ  À  mesure  que  2  , τ → ∞  1 h w →  de  sorte  que 

obs ( ) E Y Y | =  ; h  h h P y ∑  donc,  une  loi  a  priori  uniforme
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rétablit  l’estimateur  entièrement  pondéré,  comme  nous 
l’avons  montré  plus  haut.  Par  ailleurs,  à  mesure  que 
2  0, τ →  0 h w →  de  sorte  que  obs ( ) h E Y µ | → 

2  0  , y y 
τ = 
| = %  la  moyenne  non  pondérée;  donc,  les  unités 

exclues  de  l’échantillon  sont  estimées  à  la  moyenne 
regroupée, puisque le modèle suppose que tous les  hi y  sont 
tirés à partir d’une moyenne commune. Par conséquent, ce 
modèle  de  lissage  des  poids  permet  un  compromis  entre 
l’estimateur convergeant  sous  le  plan qui  pourrait  être  très 
inefficace  et  l’estimateur  non  pondéré  qui  est  entièrement 
efficace  sous  l’hypothèse  forte  que  les  probabilités 
d’inclusion  et  la  moyenne  de  Y  sont  indépendantes.  En 
supposant que  2 τ  suit une hyperloi a priori faible, le degré 
de compromis entre les moyennes pondérée et non pondéré 
sera « dicté par les données », quoique sous les hypothèses 
de modélisation. 

2.3  Lissage des poids pour les modèles de régression 
linéaire et de régression linéaire généralisée 

Les  modèles  de  régression  linéaire  généralisée 
(McCullagh  et  Nelder  1989)  postulent  pour  i y  une 
vraisemblance de la forme 

( ) ( ) exp ( ) 
( ) 

i i i 
i i i 

i 

y b f y c y 
a 

θ − θ   
;θ , φ = + , φ   φ   

(4) 

où  ( ) i a φ  fait  intervenir  une  constante  connue  et  un 
paramètre d’échelle (de perturbation)  , φ  et  la moyenne de 
i y  est reliée à une combinaison linéaire de covariables fixes 
i x  par une fonction lien  ( ) : g ⋅  ( ) , i i i E y |θ = µ  où  ( )i g µ = 
( ( )) i i g b′ θ = η =  . T 

i x  β  Nous  avons  aussi  Var ( ) i i y | θ = 
( ) ( ), i i a V φ µ  où  ( ) ( ). i i V b′′ µ = θ  Le  lien  est canonique  si 

, i i θ = η  auquel cas  1 ( ) ( ). i i g V − ′ µ = µ  Des exemples bien 
connus  sont  la  loi  normale,  où  2 ( ) i a φ =σ  et  le  lien 
canonique est  ( ) ; i i g µ =µ  la loi binomiale, où  1 ( ) i i a n − φ =  et 
le lien canonique est  ( ) log( (1 )); i i i g µ = µ / − µ  et la loi de 
Poisson,  où  ( ) 1 i a φ =  et  le  lien  canonique  est  ( )i g µ = 
log( ). i µ 
En  indiçant  la  strate  d’inclusion  par  , h  nous  avons 
( [ ]) . T 

hi hi  h h g E y | =  x β β  Soit un modèle hiérarchique hypo­ 
thétique de la forme 

1 ( ) ( ) T T  T 
Hp H … G N G ∗ ∗ , , | , , . ∼ β β β β  (5) 

où ∗ β  est  un  vecteur  inconnu  des  valeurs  moyennes  des 
coefficients  de  régression  et  G  est  une  matrice  de  co­ 
variance inconnue. 

Nous  considérons  que  la  quantité  de  population  cible 
d’intérêt  1 ( ) T p B … B = , , B  est la pente qui résout l’équation 
de score de population  ( ) 0, N U = B  où 

1 
1 

1 1 

( ) log ( ) 

( ( ( ))) 
( ( )) ( ( )) 

h 

N 

N i 
i 

N H 
hi hi i 

h i  hi hi 

U f y 

y g  x 
V g 

= 

− 

= = 

∂ 
= ; = 

∂ 

− µ 
. 

′ µ µ 

∑ 

∑∑ 

β β 
β 

β 
β β 

(6) 

Notons  que  la  quantité  B  telle  que  ( ) 0 U = B  est 
toujours  une  quantité  de  population  d’intérêt  significative, 
même si  le modèle est spécifié incorrectement (c’est­à­dire 
que  i η  n’est pas exactement linéaire en ce qui concerne les 
covariables), puisqu’il s’agit de l’approximation linéaire de 
i x  à  ( ). i i g η = µ  Sous le modèle donné par (4) et (5), une 

approximation  d’ordre  un  (en  supposant  que  la  fraction 
d’échantillonnage est négligeable) à  ( ) E y X | , B  est donnée 
par  ˆ B  où 

1 

1 1 

ˆ ˆ ( ( ( )))  0 ˆ ˆ ( ( )) ( ( )) 

h n H 
hi i hi 

h 
h i  hi hi 

y g W 
V g 

− 

= = 

− µ 
= 

′ µ µ ∑ ∑  B x 
B B 

(7) 

où  , h h h W N n = /  1  ˆ ( ) ˆ  T 
hi h hi  g y − =  x  β  et  ˆ h = β  ( ), h E y X | , β 

tel  qu’il  est  déterminé  par  la  forme  de  (5).  (Si  h N  est 
inconnu,  il  peut  être  remplacé  par  ˆ  , i h h hi N w ∈ ∑ =  et  les 

1 
ˆ ˆ 

H N … N , ,  peuvent être traités comme une loi multinomiale 
de taille  N  paramétrisée par les probabilités inconnues de la 
strate  d’inclusion  1  H q … q , ,  avec,  par  exemple,  une  loi 
a priori de Dirichlet.) Donc, dans l’exemple d’une régression 
linéaire, où  2 ( )i V µ = σ  et  ( ) 1, i g ′ µ =  (7) se résout en 

1 

1 1 

ˆ  ( ) 

ˆ 
h h n n 

T T 
hi hi hi hi h h  h 

h i h i 

E y X 

W W 
− 

= = 

= | , = 

      
.       

      
∑ ∑ ∑ ∑ 

B B 

x x x x  β  (8) 

Dans  l’exemple  de  la  régression  logistique,  où  ( ) i V µ = 
(1 ) i i µ −µ  et  1 1 ( ) (1 ) , i i i g − − ′ µ =µ −µ  ( ) E y X | , B  s’obtient 

en  résolvant,  pour  trouver  les  paramètres  de  régression  de 
population  , j B  1 , j … p = , , 

1 1 

1 1 

exp( ) 
1 exp( ) 

ˆ exp( ) 
. ˆ 1 exp( ) 

h 

h 

n H 
hij j 

h hij 
h i  hij j 

n H 
hij  hj 

h hij 
h i  hij  hj 

x B 
W x 

x B 

x 
W x 

x 

= = 

= = 

= 
+ 

β 

+ β 

∑ ∑ 

∑ ∑  (9) 

On peut, pour cela, appliquer de simples méthodes numé­ 
riques de calcul de racine comme la méthode de Newton. 

Dans  le  présent  article,  nous  considérons  quatre formes 
de ∗ β  et G  dans (5) : 

1.  Pente aléatoire échangeable (PAE) : 
* 

0 ( ) pour tous . ∗ ∗ = β , , β , = ⊗ ∑ h p H … h G I β  (10) 

2.  Pente aléatoire autorégressive (PAA) : 

0 ( ) pour tous 

, 1 

∗ ∗ ∗ 

| − | 

= β , , β , 

= ⊗ = ρ , , = , , . ∑ 
h p 

j k 
jk 

… h 

G A A j k … H 

β
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3.  Pente aléatoire linéaire (PAL) : 

00 01 0 1 ( ) h p p 

H 

h … h 

G I 

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ = β + β , , β + β , 

= ⊗ Λ. 

β 

4.  Pente aléatoire non paramétrique (PANP) : 

0 ( ( ) ( )) 0 h p f h … f h G ∗ = , , , = . β 

(2) 2 

2 (2) 2 

absolument continue 0 1 

( ( )) 

min ( ( )) ( ( )) 
j 

v 
j j 

j 

hj j j j f  h 

f f v 

f u du 

f h f u du ∗ 

  : , = , ,   
    < ∞,   
  
  β − + λ 
    

∫ 

∫ ∑ 

où  h  indice de nouveau  la probabilité d’inclusion,  H I  est 
une  matrice  d’identité  , H H × ρ  est  un  paramètre 
d’autocorrélation qui contrôle le degré de rétrécissement sur 
l’ensemble  de  strates  de  poids, ∑  est  une  matrice  de 
covariance  p p ×  non  contrainte, Λ  est  une matrice  dia­ 
gonale  p p ×  et  ( ) j f h  est une fonction lisse doublement 
dérivable  de  h  qui  minimise  la  somme  des  carrés  des 
résidus plus une pénalité d’irrégularité paramétrisée par  j λ 
(Wahba 1978, Hastie et Tibshirani 1990). En reformulant le 
modèle PANP comme dans Wang (1998) nous obtenons 

ind  2 ( ) T 
hi hi  h h y N | ,σ ∼ β β x 

0 1 hj j j h j h ∗ ∗ β = β + β +  u ω 

ind  2 2 2 
1 (0 ) ( ) 0 j H j j j N I H j … p − , τ , τ = σ / λ = , , ∼ u 

où  h ω  est la  ei  ligne de la décomposition de Choleski de la 
matrice de base des splines cubiques  , Ω  où  1 

0 (( hk  h ∫ Ω = − 
1) ( 1) ) (( 1) ( 1) ) , H t k H t dt + + / − − − / − −  ( ) si 0 x x x + = ≥ 
et  ( ) 0 si 0, x x + = <  1 . h k … H , = , ,  Le  modèle  PANP 
peut  être  étendu  à  la  forme  du  modèle  linéaire  généralisé 
comme  dans  Lin  et  Zhang  (1999),  où  l’hypothèse  de 
normalité au premier degré est remplacée par une  fonction 
lien  qui  est  linéaire  en  les  covariables :  ( ( )) hi  h g E y | = β 

, T 
hi  h x  β  pour  ( ) g ⋅  comme dans (4). 
En  supposant  pour  le  moment  que  les  paramètres  de 

deuxième degré sont connus, nous voyons que, dans le cas 
du modèle PAE avec des données normales, à mesure que 

, G | |→ ∞  le  partage  d’information  entre  les  strates  d’in­ 
clussion  cesse  et  ˆ h ≈ β  1 ( ) , T T 

h h h h 
− x x x y  l’estimateur  par  la 

régression  dans  la  strate  d’inclusion.  En  introduisant  cette 
expression  par  substitution  dans  (8)  nous  obtenons 
ˆ ˆ  , w ≈ B B  l’estimateur entièrement  pondéré de  la  pente  de 
population. De même,  à mesure  que  0, G | |→  les  pentes 
dans les strates d’inclusion  * ˆ  , h ≈ β β  qui est la pente a priori 
commune,  ce  qui  donne  ˆ ∗ ≈ β B  après  introduction  par 

substitution  dans  (8),  ou  ˆ u B  si  une  hyperloi  a priori  non 
informative  est  appliquée  à ∗ β  et  que  sa  moyenne 
a posteriori  est  obtenue  par  1 ( ) . T T − x x x y  Les  méthodes 
empiriques  ou  entièrement  bayésienne  qui  permettent  que 
les  données  estiment  les  paramètres  de  deuxième  degré 
admettent  donc  le  « lissage  des  poids »  dicté  par  les 
données, qui établit un compromis entre les estimateurs non 
pondéré et entièrement pondéré. 

En  pratique,  naturellement,  la  moyenne  et  les  compo­ 
santes  de  la  variance  de  deuxième  degré  sont  en  général 
inconnues;  donc,  nous  complétons  les  spécifications  du 
modèle  en  postulant  une  hyperloi  a priori  pour  les  para­ 
mètres de deuxième degré : 

( ) ( ) p G p ∗ φ, , ∝ . β ζ 

Habituellement,  l’hyperloi  a priori  ( ) p ζ  est  faiblement 
informative ou non informative. Nous pouvons alors utiliser 
l’échantillonnage de Gibbs (Gelfand et Smith 1990; Gelman 
et  Rubin  1992)  pour  obtenir  des  tirages  à  partir  de  la  loi 
a posteriori  conjointe  complète  de  ( ) T G X ∗ , , φ, | , . β β  y 
Dans le modèle PAE, nous considérons  2 ( ) p ∗ − ∑ σ, , ∝ σ β 

( 1 2)  1 exp( 1 2 tr { }), p  r − + / − ∑ ∑ | | − /  c’est­à­dire  des  lois 
a priori non informatives pour les paramètres d’échelle et de 
moyenne  a priori,  ainsi  qu’une  hyperloi  a priori  Wishart­ 
inverse  de  la  variance  a priori  G  centrée  à  la  matrice 
d’identité  à  facteur  d’échelle  r  avec  p  degrés de  liberté. 
La même loi a priori est utilisée pour le modèle PAA, avec 
l’hypothèse  supplémentaire  que 

ind 
(0 1) U ρ , ∼  (autocorréla­ 

tion  non  négative  entre  les  strates  d’inclusion).  Dans  les 
modèles  PAL  et  PANP,  2 ( ) p ∗ − σ, , Λ ∝ σ β  et  ( p ∗ σ, , β 

2 ) − ∝ σ τ  (loi  a priori  non  informative  du  paramètre 
d’échelle  et  hyperloi  a priori  standard).  La  description  des 
tirages  conditionnels  de  l’échantillonneur  de  Gibbs  peut 
être  consultée  à  http://www.sph.umich.edu/mrelliot/trim/ 
meth2.pdf. 

Le degré de compromis est une  fonction de la structure 
de  la  moyenne  et  de  la  variance  du  modèle  choisi.  Les 
modèles  PAE  et  PAA  reposent  sur  l’hypothèse  que  les 
moyennes de pentes sont échangeables; le modèle PAA est 
plus souple en ce sens que la structure de sa variance permet 
que  les  unités  ayant  des  probabilités  d’inclusion  presque 
égales  soient  lissées  plus  fortement  que  celles  dont  les 
probabilités d’inclusion sont  très  inégales. Le modèle PAL 
suppose une tendance linéaire sous­jacente dans les pentes, 
tandis  que  le  modèle  PANP  suppose  uniquement  une 
tendance  sous­jacente  lisse  jusqu’à  la  deuxième  dérivée. 
Notons  que,  dans  les  modèles  PAL  et  PANP,  nous 
supposons  l’indépendance  a priori  des  paramètres  de  ré­ 
gression  associés  à  une  covariable  donnée,  c’est­à­dire 

1 1 ( ) ( j Hj j … … ′ β , β ⊥ β ,  ), Hj′ β  . j j′ ≠  Il en est ainsi parce que 
nous  modélisons  les  tendances  dans  ces  paramètres  sur 
l’ensemble de la strate d’inclusion et que nous ne souhaitons 
pas « lier » ces tendances sur l’ensemble des covariables.
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Le  rétrécissement  le  plus  important,  correspondant  à  la 
réduction  le  plus  rigoureux  des  poids,  s’obtient  quand  la 
variabilité  des  pentes  des  strates  de  poids  est  faible,  ou 
quand les strates des probabilités d’inclusion les plus faibles 
sont mal  estimées.  Le  rétrécissement devrait    être  faible  si 
les pentes de strate de poids sont estimées avec précision et 
qu’elles sont  systématiquement associées à  leurs probabili­ 
tés d’inclusion. En  nous basant  sur Elliott  et  Little  (2000), 
nous nous attendrions à ce que le modèle PAE soit  le plus 
efficace  lorsqu’une réduction importante des  poids  est  né­ 
cessaire pour minimiser l’EQM, mais soit le plus vulnérable 
au  « sur­rétrécissement »  quand  la  correction  du  biais  est 
l’aspect  le  plus  important.  Accroître  la  structure,  parti­ 
culièrement dans la partie moyenne du modèle, comme dans 
les  modèles  PAL  et  PANP,  donnera  une  estimation  plus 
robuste  en  ce  sens  que  le  sur­rétrécissement  aura  lieu 
uniquement  dans  les  situations  quasi  pathologiques  (par 
exemple,  lorsque  les  tendances  des  moyennes  sont  non 
monotones  et  très  discontinues)  et,  même  dans  de  telles 
situations, pourrait donner lieu à une correction du biais un 
peu  plus  faible  que  ne  le  justifient  les  données.  Le  prix  à 
payer pour cette robustesse sera  toutefois une réduction de 
l’efficacité relative des modèles d’échangeabilité. 

3.  Résultats des simulations 

Parce  que  nous  souhaitons  des  modèles  simultanément 
plus  efficaces  que  les  estimateurs  fondés  sur  le  plan  de 
sondage,  mais  néanmoins  raisonnablement  robustes  à 
l’erreur  de  spécification  du  modèle ­  et  en  général  nous 
estimons que même  les modèles bayésiens  devraient  avoir 
de  bonnes  propriétés  fréquentistes ­  nous  évaluons  nos 
modèles  proposés  dans  un  contexte  de  rééchantillonnage. 
Nous considérons les régressions linéaire et logistique, sous 
un  modèle  spécifié  incorrectement  avec  un  plan  d’échan­ 
tillonnage non informatif. 

3.1  Régression linéaire 

Dans le cas du modèle de régression linéaire en présence 
d’erreur de spécification, nous avons généré des données de 
population de la façon suivante : 

2 2 2 ( ) i i i i Y X N X X | , σ α + β , σ , ∼  (11) 

(0 10) 1 20 000 i X U i … N , , = , , = . ∼ 

Nous avons utilisé un schéma d’échantillonnage dispro­ 
portionnellement  spécifié,  non  informatif,  pour  échan­ 
tillonner les éléments en fonction de  i X  (  i I  égale 1 si l’élé­ 
ment est échantillonné et 0 autrement) : 

i i h X =     

( 1 ) (1 2,5) i i i i i P I h h h = | = π ∝ + / 

Nous avons créé ainsi 10 strates, définies par les parties 
entières  des  valeurs  de  . i X  Les éléments  ( ) i i Y X ,  avaient 

e 1/36 ≈  de la probabilité de  sélection quand  0 1 i X < ≤ 
que  lorsque  9 10. i X < <  Nous  avons  échantillonné 

500 n =  éléments  sans  remise  pour  chaque  simulation. 
L’objet  de  l’analyse  était  d’obtenir  la  pente  de  population 

2 
1 1 1  ( )( ) / ( ) . N N 

i i i i i B Y Y X X X X = = ∑ ∑ = − − −  Nous  avons 
fixé  1, α = β =  ce  qui  a  introduit  un  biais  positif  dans 
l’estimation  de  1 , B  et  avons  fait  varier  2 . σ  L’effet  de 
l’erreur de spécification du modèle augmente à mesure que 

2  0, σ →  car le biais des estimateurs devient grand compa­ 
rativement  à  la  variance,  et  inversement  diminue  quand 

2  . σ → ∞  Nous avons considéré les valeurs de  2  10 , l σ = 
1 5; l … = , ,  200 simulations  ont  été générées  pour chaque 

valeur de  2 . σ 
Ici  et  plus  loin,  nous avons  utilisé  une  hyperloi a priori 

Wishart  inverse  sur  la  variance  a priori  , G  centrée  à  la 
matrice d’identité avec deux degrés de liberté. 

En  plus  des  modèles  à  pente  aléatoire  échangeable 
(PAE),  à  pente  aléatoire  autorégressive  (PAA),  à  pente 
aléatoire  linéaire  (PAL)  et  à  pente  aléatoire  non  para­ 
métrique  (PANP)  discutés  à  la  section  2.3,  nous  avons 
considéré  l’estimateur  fondé  sur  le  plan  (entièrement  pon­ 
déré)  standard,  ainsi que  les estimateurs à  poids réduits  et 
non pondéré. Pour l’estimateur entièrement pondéré (EPD), 
nous  avons  utilisé  l’EPMV  1 ( ) w  X WX X W − ′ ′ = B y  où,  en 
dénotant  par  une  minuscule  les  éléments  échantillonnés 
( 1), i I =  hi h w w ≡  pour  1 , h … H = , ,  1 ,h i … n = , ,  W = 
diag( ), hi w  (1 ) , hi  hi x ′ = x  h X  contient  les  lignes  empilées 
de  hi ′ x  et  X  contient  les  matrices  empilées  .h X  Nous 
avons  obtenu  l’inférence  au  sujet  de  ˆ 

w B  par  l’approxi­ 
mation  standard  par  développement  en  série  de  Taylor 
(Binder 1983) : 

1 1 ˆ ˆ ˆ ˆ Var( ) ( ) ˆ 
w XX w XX S S − − = ∑ B B 

où  ˆ S  est un estimateur convergeant d’un total de population 
1 

N 
i  i i = ∑ ′ x x  donné par  X WX ′  et  ˆ  ˆ ( ) w ∑  B  est une estimation 

convergente sous le plan de la variance du total  1 є N 
i  i i = ∑  x  où 

є i i i y = −  x B  est la différence entre la valeur de  i y  et sa 
valeur  estimée  sous  la  pente  de  population  réelle  : B 

1 
ˆ  ˆ ( ) /( 1) ( ) ( ), h n 

h  i w h h hi h hi h n n = ∑ ∑ ′ ∑ = − − − % % % % B x x x x  où  hi = % x 
hi hi hi w e  x  pour  ˆ  . hi hi hi w e y = −  x B  Nous considérons aussi 

l’estimateur à poids réduits (PEL) obtenu en remplaçant les 
poids  hi w  par  les valeurs réduites  t 

hi w  qui  fixent  la valeur 
maximale  normalisée  à  3 :  1 / , t  H t t 

h hi h hi h w w w N n = ∑ = % %  où 
min( 3 ), t 

hi  hi w N n w = , / %  et  l’estimateur  non  pondéré  (NPD) 
obtenu en fixant  hi w N n = /  pour tous  , . h i 

Le  tableau 1  donne  le  biais  relatif,  la  racine  de  l’erreur 
quadratique  moyenne  (REQM)  et  la  couverture  réelle  de 
l’intervalle  de  confiance  à  taux  nominal  de  95 % pour  les
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trois estimateurs  fondés  sur  le  plan  de  sondage  et  les 
quatre estimateurs  fondés  sur  un  modèle  de  la  pente  de 
population  (deuxième  composante  de  ˆ ) B  étudiés,  en 
fonction de la variance  2 . σ 

L’estimateur  entièrement  pondéré  de  la  pente  de 
population est essentiellement sans biais par rapport au plan 
sous erreur de spécification du modèle; les estimateurs non 
pondérés et à poids réduits sont biaisés. Les biais des mo­ 
dèles d’échangeabilité et autorégressif augmentent à mesure 
que  la  variance  augmente,  car  ces  modèles  échangent 
l’absence de biais de l’estimateur entièrement pondéré pour 
la  variance  réduite  de  l’estimateur  non  pondéré.  Les  mo­ 
dèles  linéaire et  non  paramétrique  sont  approximativement 
sans biais. 

Les estimateurs  non  pondéré et  à poids réduits donnent 
de  mauvais  résultats  en  ce  qui  concerne  l’EQM  pour  les 
petites  valeurs  de  2 , σ  où  le biais  dû à  l’erreur de  spécifi­ 
cation du modèle est critique, et de bons résultats pour  les 
valeurs plus grandes de  2 , σ  où l’instabilité de l’estimateur 
entièrement pondéré est plus importante que la réduction du 
biais. L’estimateur basé sur un modèle d’échangeabilité a de 
bonnes  propriétés  en  ce  qui  concerne  la  REQM  pour  les 
petites  et  les  grandes  valeurs  de  2 , σ  les  réductions  de 
l’EQM  étant  de  plus  de  30 %,  mais  produit  un  lissage 
excessif  pour  les  degrés  intermédiaires  de  spécification  du 
modèle. Les propriétés du modèle autorégressif sont égales 
à  celles  du modèle  d’échangeabilité  pour  les  petites  et  les 
grandes valeurs de  2 , σ  mais il est protégé en grande partie 
contre le surlissage observé pour le modèle d’échangeabilité 
aux  niveaux  intermédiaires.  Les  modèles  linéaire  et  non 
paramétrique  dominent  essentiellement  les  estimateurs 
entièrement pondérés en ce qui concerne l’EQM sous toutes 
les  simulations  envisagées,  quoique  les  réductions  de 
l’EQM soient seulement de l’ordre de 10 %. 

Les  estimateurs  non  pondéré et  à  poids réduits  ont  une 
mauvaise  couverture  de  l’intervalle  de  confiance,  sauf 
quand l’erreur de spécification du modèle est quasi absente. 
L’échec du compromis entre  le biais  et  la variance dans le 
cas de l’estimateur d’échangeabilité en présence d’erreur de 
spécification du modèle est mis en évidence par la mauvaise 
couverture de l’estimateur pour les valeurs intermédiaires de 

2 ; σ  cette situation est améliorée, mais n’est pas entièrement 
éliminée,  dans  le  cas  de  l’estimateur  autorégressif.  Les 
estimateurs  linéaire  et  non  paramétrique  ont  une  bonne 
couverture  lorsque  l’erreur  de  spécification  du  modèle  est 
moins  importante,  mais  produisent  une  certaine  sous­ 
couverture  lorsque  l’erreur  de  spécification  du  modèle  est 
plus importante. 

3.2  Régression logistique 

Dans  le  modèle  de  régression  logistique,  nous  avons 
généré des données de population de la façon suivante : 

2 ( 1 ) (expit(3,25 0,75 )) i i i i P Y X B X X = | − + γ , ∼  (12) 

(0 10) 1 20 000 i X U i … N , , = , , = ∼ 

où  ( ) B p  est  une  loi  de  Bernoulli  avec  probabilité  de 
« succès »  , p  expit( ) exp( ) (1 exp( )). ⋅ = ⋅ / + ⋅  L’objet de l’a­ 
nalyse est d’obtenir la pente de population de la régression 
logistique définie comme étant la valeur  1 B  dans l’équation 

( N 
i  i y ∑ −  0 1 

1 expit( )) 0. i  i 
B B x  x 

  
    
  

+ =  Un  plan  d’échantil­ 
lonnage  avec  probabilités  de  sélection  inégales  a  été  ap­ 
pliqué  comme  il  est  décrit  dans  les  simulations  par  la 
régression  linéaire.  Nous  considérons  les  valeurs  de 

0 0,0158 0,0273 0,0368 0,0454, γ = , , , ,  qui  correspondent 
à  des  mesures  de  courbures  de  0 0,02 0,04 0,06 K = , , , , 
0,08  au point médian 5 du support de  , X  où  ( ) K X ; γ = 

2 3 2 2 /[1 (2 0,75) ] X / | γ + γ − |;  200  simulations  ont  été  exé­ 
cutées  pour  chaque  valeur  de  . γ  Comme  dans  les  simu­ 
lations  par  régression  linéaire,  les  éléments  ont  été  échan­ 
tillonnés  sans  remise  avec  probabilité  proportionnelle  à 
(1 2,5) ; i i h h + /  en  tout,  1 000  éléments  ont  été  échantil­ 
lonnés  pour  chaque  simulation.  Nous  avons  de  nouveau 
considéré  les  estimateurs  basés  sur  l’EPMV  entièrement 
pondéré  (EPD),  non  pondéré  (NPD)  et  à  poids  réduits 
(PEL),  ainsi  que  les  estimateurs  à  pente  aléatoire  échan­ 
geable  (PAE),  à  pente  aléatoire  autorégressive  (PAA),  à 
pente  aléatoire  linéaire  (PAL)  et  à  pente  aléatoire  non 
paramétrique (PANP). L’inférence au sujet des estimateurs 
EPMV  est  obtenue  au  moyen  d’approximations  par  dé­ 
veloppement en série de Taylor (Binder 1983), comme il est 
discuté à la section précédente. 

Le tableau 2 donne le biais relatif, la REQM relative à la 
REQM de l’estimateur entièrement pondéré et la couverture 
réelle des IC ou des intervalles prédictifs a posteriori à taux 
nominal de 95 % associés à chacun des sept estimateurs de 
la  pente  de  population  ( ) B  pour  diverses  valeurs  de  la 
courbure  , K  correspondant à des degrés croissants d’erreur 
de spécification. 

Le  sous­échantillonnage  des  petites  valeurs  de  X 
signifie que l’estimateur du maximum de vraisemblance de 
B  dans les conditions d’erreurs de spécification du modèle 
est  sans  biais  pour  0 K =  et  présente  un  biais  par  défaut 
pour  0,02 0,04 0,06, K = , ,  et 0,08 à moins qu’il soit  tenu 
compte du plan d’échantillonnage. Le biais de l’estimateur à 
poids  réduits  est  compris  entre  ceux  de  l’estimateur  non 
pondéré et de l’estimateur entièrement pondéré. Le biais de 
l’estimateur  à  échangeabilité  est  compris  entre  ceux  de 
l’estimateur  à  poids  réduits  et  de  l’estimateur  entièrement 
pondéré;  le  biais  de  l’estimateur  autorégressif  est  compris 
entre ceux de l’estimateur à échangeabilité et de l’estimateur 
entièrement  pondéré,  tandis  que  les  estimateurs  linéaire  et 
non paramétrique sont essentiellement sans biais. 

L’estimateur  non  pondéré  possède  une  EQM  sensible­ 
ment  améliorée  (40 %  de  réduction)  lorsque  le  modèle  à
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pente linéaire est approximativement correctement spécifié, 
mais  donne  de mauvais  résultats  pour  un  degré modéré  à 
important d’erreur de spécification. Les estimateurs à poids 
réduits,  autorégressif  et  non  paramétrique  sont  tous 
supérieurs  à  l’estimateur  standard  entièrement  pondéré,  et 
l’estimateur à échangeabilité et  l’estimateur  linéaire  le sont 
presque,  sur  l’étendue  des  simulations  considérées.  L’esti­ 
mateur à poids réduits brut a produit une réduction de 30 % 
de  l’EQM,  les  estimateurs  non  paramétrique,  à  échan­ 
geabilité et autorégressif, des réductions allant jusqu’à 20 à 

25 %, et  l’estimateur  linéaire,  des  réductions  de  seulement 
10 % ou moins. 

L’estimateur  non  pondéré  donne  une  mauvaise  cou­ 
verture  de  l’IC  nominal,  sauf  quand  le  modèle  à  pente 
linéaire est spécifié correctement ou qu’il l’est presque. Les 
estimateurs  fondés  sur  un  modèle  ont  généralement  de 
bonnes propriétés de couverture lorsque le modèle linéaire a 
été  spécifié  correctement,  une  légère  réduction  de  la  cou­ 
verture étant observée lorsque la courbure est importante. 

Tableau 1 
Biais  relatif  (%),  racine  carrée  de  l’erreur  quadratique  moyenne  (REQM)  relativement  à  la  REQM  de 
l’estimateur entièrement pondéré, et couverture réelle de l’intervalle de confiance ou de l’intervalle prédictif 
a posteriori  à  95%  de  l’estimateur  de  la  pente  de  la  régression  linéaire  de  population  sous  erreur  de 
spécification  du  modèle.  La  pente  et  l’ordonnée  à  l’origine  de  population  sont  estimées  au  moyen  des 
estimateurs fondés sur le plan de sondage non pondéré (NPD), entièrement pondéré (EPD) et à poids réduits 
(PEL),  et  en  tant  que  moyenne  a posteriori  dans  (8)  sous  une  loi  a  priori  d’échangeabilité  (PAE), 
autorégressif  (PAA),  linéaire  (PAL) et  non  paramétrique  (PANP)  pour  les  paramètres  de  régression. Les 
valeurs de l’EQM relatives à l’estimateur entièrement pondéré inférieures à 1 sont en caractères gras 

Biais relatif (%)  REQM relative à EPD  Couverture réelle 
10 log  de la variance  10 log  de la variance  10 log  de la variance 

Estimateur  1  2  3  4  5  1  2  3  4  5  1  2  3  4  5 
NPD  21,5  21,8  22,2  20,8  22,3  12,1  4,57  1,76  0,75  0,67  0  0  6  78  92 
EPD  0,0  0,1  1,4  1,6  ­0,2  1  1  1  1  1  94  95  96  94  96 
PEL  8,3  8,4  9,6  8,8  7,8  4,74  1,88  1,02  0,71  0,75  0  13  78  95  96 
PAE  0,2  2,2  11,4  15,1  18,3  1,00  1,17  1,18  0,73  0,68  87  86  64  91  96 
PAA  0,1  1,4  9,6  14,5  17,4  1,00  1,03  1,11  0,74  0,69  87  89  78  90  96 
PAL  ­0,2  ­0,4  1,1  1,6  ­0,3  0,99  0,91  0,91  0,91  0,93  85  91  96  95  94 
PANP  ­0,1  ­0,3  0,9  1,5  ­0,4  0,89  0,90  0,95  0,90  0,95  86  92  96  94  94 

Tableau 2 
Biais  relatif  (%),  racine  carrée  de  l’erreur  quadratique  moyenne  (REQM)  relativement  à  la  REQM  de 
l’estimateur  entièrement  pondéré,  et  couverture  réelle  de  l’intervalle de  confiance  ou  de  l’intervalle  prédictif 
a posteriori  à  95%  de  l’estimateur  de  la  pente  de  la  régression  logistique  de  population  sous  erreur  de 
spécification du modèle. La pente et l’ordonnée à l’origine de population sont estimées au moyen des estimateurs 
fondés sur  le plan de sondage non pondéré (NPD), entièrement pondéré (EPD) et à poids réduits (PEL), et en 
tant  que  moyenne  a posteriori  dans  (8)  sous  une  loi  a  priori  d’échangeabilité  (PAE),  autorégressif  (PAA), 
linéaire (PAL) et non paramétrique (PANP) pour les paramètres de régression. Les valeurs de l’EQM relatives à 
l’estimateur entièrement pondéré inférieures à 1 sont en caractères gras 

Biais relatif (%)  REQM relative à EPD  Couverture réelle 
Courbure K  Courbure K  Courbure K 

Estimateur  0  0,02  0,04  0,06  0,08  0  0,02  0,04  0,06  0,08  0  0,02  0,04  0,06  0,08 
NPD  1,0  ­4,9  ­11,9  ­21,6  ­34,6  0,57  0,73  0,88  1,19  1,61  96  89  66  32  17 
EPD  1,1  2,2  1,3  ­0,3  1,6  1  1  1  1  1  95  94  90  94  94 
PEL  0,5  ­1,0  ­3,5  ­7,2  ­12,1  0,70  0,77  0,77  0,78  0,95  98  97  94  84  92 
PAE  1,3  ­0,8  ­1,9  ­5,6  ­8,7  0,75  0,82  0,85  0,88  1,02  97  94  92  91  90 
PAA  1,3  ­0,5  ­2,2  ­4,8  ­7,5  0,78  0,85  0,84  0,84  0,95  94  92  90  92  90 
PAL  0,8  1,7  1,5  ­0,4  1,1  0,89  0,97  0,94  0,91  1,02  95  91  88  92  89 
PANP  0,3  1,5  1,1  0,9  0,5  0,87  0,88  0,87  0,80  0,90  95  92  88  94  96
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4.  Application : estimation de la prévalence des 
blessures chez les enfants passagers dans les 
camionnettes compactes à cabine allongée 

L’ensemble de données de Partners  for Child Passenger 
Safety correspond à l’échantillon disproportionné, à proba­ 
bilités  connues,  provenant  de  toutes  les  demandes 
d’indemnisation  reçues  par  State  Farm  depuis  décembre 
1998  comportant au moins  un  enfant  de 15  ans  ou moins 
passager  dans  un  véhicule  de modèle 1990  ou  plus  récent 
assuré  par  State  Farm  (Durbin,  Bhatia,  Holmes,  Shaw, 
Werner, Sorenson et Winston 2001). Comme les blessures, 
et particulièrement les blessures « graves » définies comme 
étant des lacérations faciales ou d’autres blessures recevant 
une cote de 2 ou plus sur l’échelle AIS (Abbreviated Injury 
Scale)  (Association  for  the  Advancement  of  Automotive 
Medicine  1990),  sont  relativement  rares,  même  chez  les 
enfants dans la population de demandes de remboursement 
pour  dommage  à  un  véhicule  accidenté,  un  échantillon  en 
grappes  disproportionnel  stratifié  est  utilisé  pour  sélection­ 
ner  les  véhicules  (l’unité  d’échantillonnage)  en  vue  de 
réaliser  un  sondage  téléphonique  auprès  des  conducteurs. 
Les véhicules contenant des enfants ayant reçu un traitement 
médical après l’accident ont été sur­échantillonnés afin que 
la majorité  des  enfants blessés  soient  sélectionnés,  tout  en 
veillant  à  ce  que  l’échantillon  demeure  représentatif  de 
l’ensemble  de  la  population.  (Par  traitement  médical,  on 
entend  un  traitement  prodigué  par  des  ambulanciers 
paramédiques, un traitement reçu au cabinet d’un médecin 
ou  dans  un  service  d’urgence,  ou  l’hospitalisation.)  Pour 
tout véhicule échantillonné, tous les enfants passagers de ce 
véhicule ont été inclus dans l’enquête. Les conducteurs des 
véhicules échantillonnés ont été contactés par téléphone et, 
si  un  traitement  médical  avait  été  reçu  par  un  passager, 
soumis  à  une  présélection  au  moyen  d’un  questionnaire 
abrégé afin de confirmer la présence d’au moins un enfant 
passager  ayant  subi  une  blessure.  Tous  les  véhicules 
contenant au moins un enfant pour  lesquels  la présélection 
était  positive  pour  une  blessure,  ainsi  qu’un  échantillon 
aléatoire  de  10 %  des  véhicules  pour  lesquels  il  avait  été 
déclaré que les enfants passagers avaient reçu un traitement 
médical, mais avait donné un résultat de présélection négatif 
pour  les  blessures  ont  été  sélectionnés  pour  un  interview 
complète;  un  échantillon  à  2 %  (par  après  2,5 %)  d’acci­ 
dents  pour  lesquels  aucun  traitement  médical  n’avait  été 
reçu a également été sélectionné. Parce que la stratification 
du  traitement  est  imparfaitement  associée  au  risque  de 
blessure  (plus  de  15 %  de  la  population  ayant  subi  des 
blessures  graves  se  situe,  selon  les  estimations,  dans  la 
catégorie des probabilités de sélection les plus faibles et près 
de 20 % des  personnes  n’ayant  pas  subi  de blessure  grave 
sont  comprises  dans  la  catégorie  des  probabilités  de 

sélection  les  plus  élevées),  le  plan  d’échantillonnage  est 
informatif, avec des rapports de cotes non pondérées biaisés 
vers zéro (Korn et Graubard 1995). En outre,  les poids qui 
s’appliquent  à  cet  ensemble  de  données  sont  plutôt 
variables :  1 50, i w ≤ ≤  où  9 %  des  poids  ont  une  valeur 
normalisée supérieure à 3. 

Winston,  Kallan,  Elliott,  Menon  et  Durbin  (2002)  ont 
déterminé que les enfants assis sur  le siège arrière dans les 
camionnettes compactes à cabine allongée courent  un plus 
grand  risque  de blessure  grave que  ceux assis  sur  le  siège 
arrière  d’autres  véhicules.  Cependant,  la  quantification  du 
degré  de  risque  excédentaire,  donc  de  l’importance  du 
problème  de  santé  publique,  posait  des  difficultés.  Le 
rapport  de  cotes  (RC)  non  pondérées  exprimant  le  risque 
d’une  blessure  grave chez  les  enfants  voyageant  dans  une 
camionnette compacte à cabine allongée comparativement à 
d’autres  véhicules  était  de  3,54  (IC  à  95 % :  2,01,  6,23), 
comparativement  à  11,32  (IC  à  95 % :  2,67,  48,03)  pour 
l’estimateur  entièrement  pondéré.  Puisque  le  risque  de 
blessure ainsi que l’utilisation d’une camionnette compacte 
à  cabine  allongée  étaient  tous  deux  associés  à  l’âge  de 
l’enfant, à la gravité de l’accident (intrusion et le fait que le 
véhicule soit utilisable ou non), à la direction de l’impact et 
au poids  du  véhicule,  nous  avons  également  considéré  un 
modèle  de  régression  logistique multivariée  tenant  compte 
de  ces  facteurs.  Les  rapports  de  cotes  corrigées  non 
pondérées  et  entièrement  pondérées  pour  le  risque  de 
blessure  chez  les  enfants  assis  sur  le  siège  arrière  d’une 
camionnette compacte à cabine allongée comparativement à 
d’autres véhicules sont de 3,50 (IC à 95 % : 1,88, 6,53) et de 
14,56 (IC à 95 % : 3,45, 61,40) respectivement. L’utilisation 
de  l’estimateur  non pondéré posait  des problèmes,  à  cause 
du  biais  vers  zéro  induit  par  le  plan  d’échantillonnage 
informatif;  toutefois,  l’estimateur  entièrement  pondéré 
semblait hautement instable, en partie à cause de la présence 
d’un  enfant  ayant  subi  une  blessure  grave  dans  une 
camionnette  compacte  à  cabine  allongée  pour  lequel  la 
probabilité  de  sélection  était  très  faible  (0,025).  Dans 
Winston  et coll.  (2002),  cet  enfant  a  été  éliminé  avant 
d’effectuer l’analyse. 

Le  tableau 3  donne  les  résultats  pour  les  rapports  des 
cotes non corrigées et corrigées du risque de blessure grave 
obtenues  en  utilisant  les  estimateurs  fondés  sur  le  plan  de 
sondage  non  pondéré,  entièrement  pondéré  et  à  poids 
réduits, ainsi que les estimateurs fondés sur  les modèles de 
la  pente  de  la  régression  à  échangeabilité,  autorégressif  et 
linéaire. (Résultats pour les estimateurs basés sur un modèle 
d’après 250 000  tirages  d’une  seule  chaîne après un  tirage 
de  rodage  de  50 000;  la  convergence  a  été  évaluée  par  la 
méthode  de  Geweke  (1992).)  Pour  les  modèles  PAE  et 
PAA,  ( ) INVERSE­WISHART( 0,1 ), p p I ∑ , ∼  où  p = 
2  pour  le  modèle  non  corrigé  et  13 p =  pour  le  modèle
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corrigé. Dans les résultats non corrigés, les estimateurs PAE 
et  PAA  sont  compris  entre  l’estimateur  non  pondéré  et 
l’estimateur entièrement pondéré, tandis que les estimateurs 
linéaires et non paramétriques tendent à suivre l’estimateur 
entièrement  pondéré.  Dans  l’analyse  corrigée,  les  trois 
estimateurs  fondés  sur  un  modèle  sont  compris  entre 
l’estimateur  non  pondéré  et  l’estimateur  entièrement 
pondéré,  l’estimateur  PAE  étant  le  plus  proche  de  l’esti­ 
mateur non pondéré et l’estimateur PAL, le plus proche de 
l’estimateur  entièrement  pondéré.  Si  l’on  s’en  tient  aux 
résultats  des  simulations,  il  semble  que  l’estimateur  PAA, 
qui  suggère des risques relatifs de blessure de l’ordre de 7 
pour  les  enfants passagers dans une camionnette compacte 
avec cabine allongée comparativement à d’autres véhicules, 
pourrait  être  un  meilleur  estimateur  du  risque  relatif  que 
l’estimateur  non  pondéré  ou  entièrement  pondéré.  (À  titre 
d’« évaluation »,  nous  notons  que  des  données  portant  sur 
deux années  supplémentaires, qui  n’étaient  pas  disponibles 
au  moment  de  Winston  et coll.  (2002),  englobant  4 091 
enfants  supplémentaires  assis  sur  le  siège  arrière  de 
véhicules  de  transport  de  passagers  [44  dans  des  camion­ 
nettes compactes à cabine allongée] ont donné un rapport de 
cotes  non  corrigées  entièrement  pondérées  pour  les  bles­ 
sures  chez  les  enfants  passagers  dans  une  camionnette 
compacte à  cabine allongée  de 6,3,  et  un  rapport  de  cotes 
corrigées de 7,0.) 

5.  Discussion 

Les  modèles  dont  il  est  discuté  dans  le  présent  article 
généralisent les travaux de Lazzeroni et Little (1998), ainsi 
que  d’Elliott  et Little  (2000)  dans  lesquels  l’inférence à  la 
population a été  limitée aux moyennes  de  population  sous 
des hypothèses de loi gaussienne. Considérer la pondération 
comme une interaction entre  les probabilités d’inclusion et 
les paramètres du modèle offre un autre paradigme pour la 

réduction  des  poids  sous  forme  d’un  modèle  à  effets 
aléatoires  qui  lisse  les  paramètres  d’intérêt  du modèle  sur 
l’ensemble  des  classes  d’inclusion.  Les  modèles  avec 
structures de moyenne échangeables offrent le degré le plus 
important de  rétrécissement  ou  de  réduction, mais  sont  les 
plus  sensibles  à  l’erreur  de  spécification  du  modèle;  les 
modèles  dont  les  moyennes  sont  fortement  structurées 
pourraient  être  moins  efficaces,  mais  sont  plus  robustes  à 
l’erreur  de  spécification  du  modèle.  Cette  propriété  de 
robustesse  peut  être  particulièrement  importante,  sachant 
que les éléments des grandes strates d’inclusion donnent le 
degré le plus important de réduction possible de la variance 
dans  l’estimation  fondée  sur  un  modèle,  mais  sont  aussi 
sujets au degré le plus important de biais et de variance dans 
le modèle à cause de l’extrapolation. 

Nous  considérons  des  simulations  sous  divers  degrés 
d’erreur  de  spécification  du  modèle  et  d’échantillonnage 
informatif  pour  les  modèles  de  régression  linéaire  et  lo­ 
gistique.  Les  modèles  de  lissage  linéaire  et  non  para­ 
métrique  surpassent  presque  les  estimateurs  entièrement 
pondérés en ce qui concerne la réduction de l’erreur quadra­ 
tique dans les simulations considérées. Le modèle d’échan­ 
geabilité manifeste une certaine  tendance à  surlisser,  favo­ 
risant  la  réduction  de  la  variance  au  détriment  de  la 
correction  du  biais,  spécialement  dans  les  conditions  de 
régression linéaire. Tous les estimateurs à lissage des poids 
ont  tendance  à  avoir  une  couverture  des  intervalles  de 
confiance  inférieure  au  taux  nominal  lorsque  l’erreur  de 
spécification du  modèle est très forte, quoique dans aucun 
cas,  la  couverture  n’était  catastrophiquement  faible.  Le 
modèle de lissage autorégressif, qui permet d’utiliser divers 
degrés  de  lissage  local  dans  les  strates  de  poids  semble 
produire  un  accroissement  non  négligeable  de  l’efficacité 
tout  en  posant  un  risque  limité  de  surlissage  ou  de 
sous­dénombrement grave. 

Tableau 3 
Rapport de cotes estimées d’une blessure chez les enfants assis sur le siège arrière d’une camionnette 
compacte  à  cabine  allongée  ( 60) n =  comparativement  à  ceux  assis  sur  le  siège  arrière  d’autres 
véhicules  ( 8 060), n =  en utilisant les estimateurs non pondéré (NPD), entièrement pondéré (EPD), à 
poids réduits à une valeur normalisée de 3 (PEL), de  la pente   aléatoire à modèle d’échangeabilité 
(PAE), de la pente aléatoire à modèle autorégressif (PAA), de  la pente aléatoire à modèle  linéaire 
(PAL) et de la pente aléatoire à modèle non paramétrique (PANP); non corrigés  et  corrigés pour 
l’âge de l’enfant, la gravité de l’accident, la direction de l’impact et le poids du véhicule. Estimations 
ponctuelles  des  modèles  PAE,  PAA  et  PAL  à  partir  de  la  médiane  a posteriori.  Intervalle  de 
confiance  ou  intervalle  prédictif  a posteriori  à  95%  en  indice  inférieur.  Données  provenant  du 
Partners for Child Passenger Safety 

NPD  EPD  PEL 
Non corr.  3,54 (2,01 à 6,23)  11,32 (2,67 à 48,02)  9,15 (2,65 à 31,57) 
Corr.  3,50 (1,88 à 6,53)  14,56 (3,45 à 61,40)  10,99 (2,97 à 34,64) 

PAE  PAA  PAL  PANP 
Non corr.  6,70 (2,51à 20,92)  6,69 (2,64 à 21,05)  11,17 (3,21 à 24,94)  10,34 (3,27 à 24,62) 
Corr.  4,45 (2,39 à 8,67)  6,67 (3,56 à 11,94)  11,87 (3,33 à 36,93)  10,23 (3,02 à 37,93)
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L’application des méthodes aux données du Partners for 
Child  Passenger  Safety  en  vue  de  déterminer  le  risque 
excédentaire de blessure lors d’un accident chez les enfants 
installés sur  le siège arrière d’une camionnette compacte à 
cabine  allongée  comparativement  à  ceux  installés  sur  le 
siège  arrière  d’autres  véhicules  pour  le  transport  de 
passagers,  il  semble  que  la  décision  dans Winston  et coll. 
(2002) d’éliminer de l’analyse un enfant dont la probabilité 
de sélection était  faible en vue de stabiliser  les estimations 
était  effectivement  prudente.  En  effet,  l’estimateur  PAA, 
favorisé  par  les  mesures  de  l’EQM  dans  les  simulations 
suggère un risque excédentaire corrigé de 6,7 avec un IPP à 
95 % de (3,6, 11,9), comparativement à celui de 14,6 avec 
un  IC  à  95 %  de  (3.4,  61,4)  de  l’estimateur  entièrement 
pondéré. 

Quoique  nous  appliquions,  dans  le  présent  article,  une 
approche entièrement bayésienne de l’inférence au sujet de 
la  loi  prédictive  a posteriori  de  la  pente  de  régression  de 
population,  des  estimations  empiriques  bayésiennes  (EB) 
peuvent aussi être obtenues par estimation du  maximum de 
vraisemblance  ou  du maximum de  vraisemblance  restreint 
en utilisant des méthodes standard à modèle mixte  linéaire 
ou linéaire généralisé. Dans les conditions gaussiennes,  les 
estimations  EB  de  G  et  de  2 σ  peuvent  être  « insérées » 
dans  les  expressions  explicites  de  ( ) E y X | , B  et 
Var( ). y X | , B  Les  conditions  exponentielles  générales 
posent plus de problèmes. Les estimations insérées peuvent 
être utilisées pour déterminer  ( ) E y X | , B  par des méthodes 
de  recherche  de  racine.  L’absence  de  formules  explicites 
pour  ( ) E y X | , B  rend  difficile  l’obtention  d’estimateurs 
empiriques  bayésiens  basés  sur  un  modèle  pour 
Var ( ). y X | , B  En outre, les estimateurs empiriques bayé­ 
siens standard ne tiennent pas compte de l’incertitude dans 
l’estimation de  . G 

Nous  notons  aussi  que,  bien  que  le  calcul  des  valeurs 
réelles de réduction des poids des cas ne soit pas nécessaire 
dans cette approche,  il est possible de déterminer  les poids 
de sondage révisés qu’implique le rétrécissement. Dans les 
conditions du modèle linéaire, ceux­ci peuvent être obtenus 
par une application itérative d’un schéma de pondération par 
calage,  tel que les estimateurs par la régression généralisée 
ou GREG (Deville et Särndal 1992). Les conditions expo­ 
nentielles générales requièrent  l’intégration de l’algorithme 
de calage  des poids  dans  l’algorithme  des moindres carrés 
itératifs  repondérés  utilisé  pour  ajuster  un  modèle  linéaire 
généralisé. 

Lorsque  les  poids  d’échantillonnage  sont  utilisés  pour 
tenir compte de l’erreur de spécification de la moyenne dans 
des  conditions  de  régression,  on  pourrait  soutenir  que 
l’approche  correcte  consiste  à  spécifier  correctement  la 
moyenne  afin  d’éliminer  les  divergences  entre  les  esti­ 
mations  entièrement  pondérées  et  non  pondérées  des 

paramètres  de  régression.  Cependant,  la  spécification 
parfaite  est  un  objectif  impossible à atteindre  et, même  de 
bonnes approximations pourraient être fortement biaisées si 
l’on  ne  tient  pas  compte  des  poids  des  cas  quand  les 
probabilités d’échantillonnage  sont  très variables. Dans  les 
conditions  d’échantillonnage  informatif,  il  pourrait  être 
impossible  de  déterminer  si  les  divergences  entre  les 
estimations  pondérées  et  non  pondérées  sont  dues  à  une 
erreur  de  spécification  du  modèle  ou  au  plan  d’échan­ 
tillonnage  proprement  dit.  Enfin,  même  les  modèles  de 
régression  spécifiés  incorrectement  ont  la  caractéristique 
séduisante,  dans  les  conditions  de  population  finie,  de 
produire  une  seule  grandeur  de  population  cible.  Par  con­ 
séquent, nous continuons de recommander de tenir compte 
de la probabilité d’inclusion sous des modèles  linéaires ou 
des modèle linéaires généralisés, et les méthodes établissant 
un  compromis  entre  une  analyse  entièrement  pondérée  à 
faible biais et variance élevée et une analyse non pondérée à 
biais élevé et faible variance demeurent utiles. 

Les méthodes  dont  il  est  discuté  dans  le  présent  article 
offrent la promesse d’adapter  les méthodes  fondées sur un 
modèle  pour  s’attaquer  au  problème  de  l’analyse  des 
données  d’enquête.  Notre  objectif  n’est  pas  d’élaborer  un 
modèle hiérarchique bayésien unique,  finement ajusté à un 
ensemble  de  données  ou  à  une  question  particulière, mais 
plutôt  d’élaborer  des  méthodes  robustes,  mais  néanmoins 
efficaces,  qui  peuvent  être  appliquées  dans  les  conditions 
« automatisées »  à  rythme  rapide  dans  lesquelles  de 
nombreux  analystes  spécialisés  dans  la  recherche  par 
sondage  appliquée  doivent  parfois  travailler.  Quoiqu’elles 
demandent de nombreux calculs,  les méthodes considérées 
sont  des  applications  ou  des  extensions  de  la  « boîte  à 
outils » des modèles à effets aléatoires existants et peuvent 
être  implémentées  dans  les  progiciels  statistiques  existants 
ou  exécutées  à  l’aide  de  méthodes  MCMC  relativement 
simples. Notre approche conserve un côté fondé sur le plan 
en  ce  sens  que  nous  essayons  d’élaborer  des  méthodes 
d’estimation  bayésiennes  « automatisées »  fondées  sur  un 
modèle  qui  produisent  des  inférences  robustes  dans  des 
conditions  d’échantillonnage  répété  lorsque  le  modèle 
proprement  dit  est  spécifié  incorrectement.  Cependant, 
parce  que  ces  modèles  s’appuient  sur  la  stratification  des 
données  par  la  probabilité  de  sélection  en  prélude  à 
l’utilisation  des  techniques  de  regroupement  ou  de  rétré­ 
cissement en vue d’induire une réduction des poids dicté par 
les  données,  il  existe  une  correspondance  naturelle  entre 
cette  méthodologie  et  les  plans  d’échantillonnage  (post) 
stratifiés dans lesquels les strates correspondent aux proba­ 
bilités  inégales  d’inclusion.  L’élaboration  de  méthodes 
adaptées à une classe plus générale de plans d’échantillon­ 
nage  complexes comprenant des échantillons  en grappes à 
un ou à plusieurs degrés et (ou) des strates qui « recoupent »
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les strates d’inclusion demeure un important domaine dans 
lequel poursuivre de futurs travaux. 
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