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les strates du plan d’échantillonnage et les domaines d’étude 

Jacob J. Oleson, Chong Z. He, Dongchu Sun et Steven L. Sheriff 1 

Résumé 
Il  s’agit  d’obtenir  des  estimations  fiables  pour  des  domaines  d’étude  où  les  tailles  d’échantillon  peuvent  être  des  plus 
modestes  et pour  lesquels  la strate du plan d’échantillonnage ne  coïncide pas avec le domaine. On  ignore  les  tailles de 
population autant pour  le  domaine d’étude que  pour  la  strate  du  plan d’échantillonnage. Dans  le  calcul des  estimations 
paramétriques des domaines d’étude,  le  choix d’une taille d’échantillon aléatoire s’impose souvent. Nous proposons une 
nouvelle  famille  de  modèles  mixtes  linéaires  généralisés  (MMLG)  à  effets  aléatoires  corrélés  lorsqu’il  y  a  plus  d’un 
paramètre inconnu. Le modèle que nous proposons estimera tant la taille de population que le paramètre d’intérêt. Pour ce 
cadre, nous donnons des formules générales pour les distributions conditionnelles intégrales qu’exigent des simulations de 
Monte Carlo à chaîne de Markov (MCCM). Nous présentons aussi des équations de prévision et d’estimation bayésiennes 
pour  les  domaines  d’étude. Nous  nous  servons  enfin de  l’enquête de 1998  sur  la  chasse  aux dindons  dans  le Missouri, 
laquelle stratifie des échantillons en fonction du lieu de résidence du chasseur, et nous voulons obtenir des estimations au 
niveau du domaine, c’est­à­dire du comté où le chasseur de dindons s’adonne effectivement à cette activité. 
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1.  Introduction 

On  a  souvent  affaire  à  de  petites  tailles  d’échantillon 
lorsqu’on  analyse  des  données  d’enquête.  C’est  que,  dans 
bien  des  cas,  on  se  trouve  à  étudier  des  sous­populations 
comme des  groupes  sociodémographiques.  Il  se peut  aussi 
que  nous  considérions  des  régions  dans  l’espace  ou  des 
périodes  dans  le  temps  comme  sous­populations  ou  do­ 
maines  d’étude. En  raison  de  la  faible  taille  d’échantillon, 
les  estimateurs  directs  d’enquête  pourraient  se  révéler  très 
peu fiables. On a qualifié d’estimations régionales (ER) les 
estimations  relatives  à  des  régions  à  petite  taille  d’échan­ 
tillon.  Rao  (2003)  passe  efficacement  en  revue  un  grand 
nombre de techniques ER. On peut aussi trouver un certain 
nombre  d’études  récentes  sur  cette  estimation  de  petites 
régions dans Rao (2005) et Jiang et Lahiri (2006). 

On  doit  disposer  de  bons  modèles  pour  produire  des 
statistiques fiables sur de petites régions. En modélisation, il 
existe différentes méthodes, dont celle des meilleures prévi­ 
sions empiriques (voir Prasad et Rao 1990; Jiang, Lahiri et 
Wan 2002; Das, Jiang et Rao 2004; Jiang et Lahiri 2006) et 
les méthodes bayésiennes (voir Malec, Sedransk, Moriarity 
et LeClere 1997; Ghosh, Natarajan, Stroud et Carlin 1998; 
He et Sun 2000). Pour un bon examen des estimations ré­ 
gionales  bayésiennes,  nous  renvoyons  le  lecteur  à  Rao 
(2003), qui  traite d’une application bien  concrète  du cadre 
méthodologique de Bayes. Une étape primordiale dans l’ap­ 
plication d’un modèle bayésien est le choix de distributions 
a priori. Il faut en outre s’attacher avec soin à la qualité de la 

distribution a postériori et à  la  robustesse  des  distributions 
a priori.  Là  où  une  simulation MCCM  comme  la  formule 
d’échantillonnage  de Gibbs  entre  dans  les  calculs,  on  doit 
contrôler la convergence de la chaîne de Gibbs. Pour plus de 
détails, voir Carlin et Louis (2000). 

Regardons un plan d’échantillonnage à grappes stratifiées 
où  chaque  grappe  est choisie  par  échantillonnage aléatoire 
simple sans remise. Dans notre application, les grappes sont 
d’une taille inégale et les valeurs de taille sont inconnues au 
moment de concevoir l’enquête. Considérons maintenant un 
problème  d’estimation  de  domaines  où  ceux­ci  débordent 
les  limites des grappes nominales. On ignore donc la  taille 
de  population  des  domaines  et  la  taille  d’échantillon  est 
aléatoire.  Dans  notre  application,  les  tailles  d’échantillon 
réalisées  pour  les  domaines  sont  modestes  et,  en  soi,  les 
techniques d’estimation types en fonction du plan d’échan­ 
tillonnage (voir Cochran 1977, et Lohr 1999) sont peu sûres. 
Nous  proposerons  comme  moyen  de  contourner  ce  pro­ 
blème un modèle hiérarchisé intégral de Bayes. 

Commençons  par  obtenir  des  estimations  de  taux  de 
succès avec les tailles de population dans de petites régions 
pour  les  personnes  composant  chacune  des  strates  nomi­ 
nales. On obtient ces estimations en tirant de l’information 
des petites régions voisines, et ce, par une structure spatiale 
imbriquée  dans  le modèle  bayésien.  Ainsi,  les  estimations 
obtenues  sont  bien  plus  stables  que  celles  de  méthodes 
directes  d’enquête. Nous  établissons  ensuite  une  moyenne 
pondérée des taux de succès des strates nominales pour les 
estimations finales de petites régions. Si un comté constitue
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une de ces petites régions, nous calculons un taux de succès 
par comté pour chacune des strates nominales et en prenons 
la  moyenne  pour  une  estimation  unique  de  comté.  Pour 
pouvoir  combiner  les  strates  du  plan  d’échantillonnage, 
nous  devrions  connaître  les  tailles  individuelles  d’effectif 
des strates. Si ces valeurs sont inconnues, leur estimation est 
possible par le modèle que nous proposons. Notre propos est 
donc  d’appliquer  les  méthodes  bayésiennes  à  l’estimation 
des taux de succès de la chasse aux dindons au niveau des 
comtés  du Missouri. Nous proposons une nouvelle  famille 
de  modèles  mixtes  linéaires  généralisés  (MMLG)  à  effets 
aléatoires  corrélés  lorsque  plusieurs  paramètres  sont 
inconnus.  Nous  appellerons  notre  modèle MMLG  à  deux 
variables. On se sert souvent d’un MMLG à effets aléatoires 
possibles  corrélés  lorsqu’il  n’y  a  qu’un  seul  paramètre 
inconnu  (Sun,  Speckman  et  Tsutakawa  2000).  Dans  le 
modèle que nous proposons, nous estimons à la fois la taille 
de  population  et  le  paramètre  d’intérêt  et,  de  ce  fait,  nous 
faisons  progresser  la  recherche  sur  les  estimations 
régionales. 

Le scénario que nous venons de décrire se présente dans 
l’enquête  de  1998  sur  la  chasse  aux  dindons  au Missouri 
(«Missouri Turkey Hunting Survey »  ou MTHS).  Il  s’agit 
d’une  enquête  postale  après  la  saison  printanière  qui  a 
renseigné  les  services  de  conservation  du Missouri  sur  le 
nombre de dindons tués par les chasseurs de jour en jour en 
saison de chasse et sur les comtés où cette récolte a eu lieu. 
On  a  aussi  relevé  dans  cette  enquête  le  nombre  total  de 
visites  de  comtés  par  les  chasseurs  à  chaque  journée  de 
chasse. On a ensuite calculé les taux de succès de la chasse à 
l’aide de ces données. 

Le cas MTHS est présenté en détail à  la section 2. À la 
section 3, on trouvera un résumé du cadre méthodologique 
proposé  et  les  formules  générales applicables.  Le but était 
d’estimer  les  taux  de  succès,  mais  ces  méthodes  sont 
généralisables.  Nous  offrons  aussi  des  formules  générales 
d’estimation  et  de  prévision  pour  de  petites  régions,  ainsi 
que  les  distributions  conditionnelles  intégrales  pour  des 
simulations MCCM. À la section 4 enfin, nous livrons nos 
derniers commentaires. 

2.  Enquête de 1998 sur la chasse 
aux dindons auMissouri 

2.1  Contexte de la MTHS de 1998 

Les services de conservation du Missouri ont commencé 
en 1986  relever à  intervalles biennaux  les  tendances  de  la 
chasse  aux  dindons  à  l’aide  de  la  MTHS.  Dans  cette 
enquête, on a demandé aux chasseurs dans quels comtés ils 
chassaient, quels  étaient  leurs  jours  de chasse et  si  celle­ci 
donnait  des  résultats  ou  non.  Le  tout  a  commencé  par  un 
échantillonnage  aléatoire  simple  de  tous  les  titulaires  de 

permis de chasse printanière aux dindons. He et Sun (1998) 
se  sont  reportés  aux  données  de  l’enquête  de  1996  pour 
estimer  les  taux  de  réussite  de  cette  chasse  dans  les  114 
comtés  du  Missouri  en  se  servant  d’un  modèle  bêta­ 
binomial  de Bayes. Dans He et Sun (2000), on estime  les 
taux de succès par comté et par semaine de saison de chasse. 
Pendant la saison printanière de 1996, on n’avait la permis­ 
sion de récolter qu’un dindon par semaine. Ces auteurs ont 
utilisé un MMLG et estimé les seuls taux de succès. Oleson 
et He (2004) ont étendu l’application de ce modèle à l’esti­ 
mation des taux pour chaque jour de la saison de chasse. Ils 
ont  pu  voir  un  taux  significatif  d’autocorrélation  entre  les 
jours de la saison et entre les comtés du Missouri lorsqu’ils 
ont estimé ces taux de succès. 

En 1998, on a modifié le plan d’échantillonnage MTHS. 
La base de sondage demeurait la liste de tous les chasseurs 
de dindons ayant la permission de chasser au Missouri. On y 
trouve entre autres des indications sur le comté de résidence 
de chaque chasseur. Dans les échantillons aléatoires simples 
exploités  par  le  passé,  les  régions  populeuses  de  Kansas 
City  et  de  St. Louis  étaient  d’un  trop  grand  poids.  C’est 
pourquoi les comtés proches de ces régions métropolitaines 
se  sont  vu attribuer un échantillon  important  et  les  comtés 
plus éloignés  (plus au  sud,  par  exemple)  ont  eu  droit  à un 
échantillon insuffisant. Idéalement, nous aimerions stratifier 
selon  les  comtés  où  les  chasseurs  se  sont  livrés  à  cette 
activité afin de pouvoir constituer des échantillons représen­ 
tatifs  à  ce  niveau  des  domaines  d’étude.  Il  est  exclu  de 
savoir  où  les  intéressés  ont  chassé  avant  leur  renvoi  des 
questionnaires, d’où l’impossibilité d’une telle stratification. 

Une autre possibilité est de stratifier selon les comtés de 
résidence  des  chasseurs,  puisque  ceux­ci  ont  tendance  à 
chasser  près  de  l’endroit  où  ils  demeurent  (c’est­à­dire  en 
des  lieux  qui  leur  sont  familiers).  Cela  pose  un  problème 
d’estimation  des  paramètres  d’intérêt,  c’est­à­dire  des  taux 
de succès de la chasse par comté. Nous voudrions des esti­ 
mations  selon  les  lieux  de  chasse, mais  le  plan  d’échantil­ 
lonnage fait  intervenir les lieux de résidence des chasseurs. 
Le nouveau plan de sondage de la MTHS prévoit un échan­ 
tillonnage  aléatoire  simple  à  grappes  stratifiées  de  taille 
inégale.  Dans  ce  cas,  une  grappe  représente  un  chasseur 
titulaire  de  permis  et  ses  éléments  sont  les  expéditions  de 
chasse de chaque chasseur. Le lieu de résidence du chasseur 
sert de  facteur de  stratification. Voici  les strates nominales 
en question : 1) non­résidents du Missouri; 2) résidents du 
nord du Missouri; 3) résidents du sud du Missouri; 4) rési­ 
dents  de  la  région métropolitaine  de St. Louis; 5) résidents 
de la région métropolitaine de Kansas City. La figure 1 in­ 
dique  la  délimitation  des  quatre  strates  de  résidents  du 
Missouri  en  fonction  des  trois  premiers  chiffres  du  code 
postal  américain. On  a  procédé  par  répartition  proportion­ 
nelle  pour  établir  le  nombre  de  chasseurs  échantillonnés
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dans chaque strate. Comme on peut le voir au tableau 1, on 
comptait 110 691 titulaires de permis au total. Nous avons 
réparti un échantillon de 8 000 chasseurs au prorata entre les 
cinq strates. Au tableau 1, la colonne «% de l’échantillon » 
correspond à la partie de tout  l’échantillon qui vient d’une 
strate  (échantillon / échantillon  total).  Quant  à  la  colonne 
«%  échantillonné  de  la  strate »,  elle  correspond  à  la  pro­ 
portion de chasseurs échantillonnés dans une strate (échan­ 
tillon / nombre total de permis). Le nombre de grappes dans 
la population et dans l’échantillon pour chaque strate est une 
valeur  fixe  connue  dans  les  deux  cas.  Les  expéditions  de 
chasse de chaque chasseur sont  les éléments d’une grappe. 
Dans  la  suite  de  cet  exposé,  la  taille  de  population  est  le 
nombre  d’expéditions  de  tous  les  chasseurs  de  la  base  de 
sondage, ce que nous appellerons la « pression de chasse ». 
Dans  le  cas  de  la  MTHS,  la  taille  de  population  est  in­ 
connue, mais n’a rien d’aléatoire. La taille d’échantillon est 
considérée  comme  aléatoire  au  mieux,  car  nous  ignorons 
combien d’expéditions fera chaque chasseur. À noter qu’un 
chasseur  n’a pas à chasser dans  sa  strate du  plan  d’échan­ 
tillonnage. Il peut chasser dans bien des comtés au cours de 
la saison. Pour chaque domaine d’étude (comté), la taille de 
la  population  est  certes  inconnue,  mais  non  aléatoire.  La 
taille d’échantillon est aléatoire, répétons­le, dans la mesure 
où nous ignorons dans quel comté un chasseur va se livrer à 
cette  activité. De  petites  tailles  d’échantillon  sont  toujours 
possibles. Ainsi,  les  comtés  de Dunklin,  Pemiscot  et New 
Madrid dans le sud­est du Missouri n’ont aucune expédition 
déclarée  pour  la  saison  de  trois  semaines  en  1998  et  le 
comté  de  Lawrence  dans  le  sud­ouest  n’en  a  pas  pour  la 
première  journée  et  cinq  seulement  pour  le  reste  de  la 
première semaine. 

Figure 1  Délimitations  du  plan  d’échantillonnage  pour  les 
quatre domaines de chasse des résidents du Missouri 

La  MTHS  est  une  enquête  postale  après  la  saison 
printanière où les questionnaires sont envoyés à la résidence 
inscrite du chasseur. On y pose des questions pour chaque 
jour  de  la  saison  de  chasse  et  on  demande  aux  chasseurs 
s’ils se sont ou non livrés à cette activité, dans quel comté ils 

ont chassé et si leur chasse a eu du succès ou non. Au total, 
41 %  des  résidents  du  Missouri  ont  répondu  au  premier 
questionnaire expédié par la poste. Ceux qui ne l’avaient pas 
fait dans les deux mois ont reçu à nouveau le questionnaire 
par la poste et, dans ce cas, le taux de réponse s’est établi à 
26 %. Le  questionnaire  a  été  expédié  une  troisième  fois  à 
ceux qui n’avaient toujours pas répondu au terme des deux 
premiers  mois  et,  dans  ce  dernier  cas,  le  taux  de  réponse 
s’est établi à 20 %. Dans l’ensemble, le taux de réponse est 
de 66,5 %. On peut voir au tableau 1 que les non­résidents 
du Missouri  présentaient  le  taux  de  réponse  le  plus  élevé 
avec une valeur de près de 75 %. Suivaient les résidents des 
deux régions métropolitaines de St. Louis et de Kansas City 
avec des taux respectifs de 69 % et 66 %. Les  taux étaient 
les  plus  faibles  (63 % environ)  pour  les  régions  rurales  du 
nord et du sud de cet État. 
Tableau 1  Tailles  d’échantillon  et  taux  de  réponse  pour  les 

5 strates de la MTHS de 1998 
Strate 
nominale 

Nombre 
total de 
permis 

Échan­ 
tillon 
d’envoi 

Échan­ 
tillon de 
réponse 

Taux de 
réponse 
(%) 

Pourcen­ 
tage de 
l’échan­ 
tillon 

Pourcen­ 
tage 
échan­ 

tillonné de 
la strate 

Non­ 
résidents  19 798  1 600  1 180  73,75  22,2  5,96 
Nord du 
Missouri  21 756  1 532  975  63,64  18,3  4,48 
Sud du 
Missouri  34 375  2 421  1 509  62,33  28,4  4,39 
St. Louis  19 959  1 405  969  68,97  18,2  4,85 
Kansas 
City  14 803  1 042  688  66,03  12,9  4,65 
Total  110 691  8 000  5 321  66,51  100  4,81 

En 1998, la saison printanière de chasse aux dindons au 
Missouri  a  été  de  21 jours  consécutifs  à compter  du  lundi 
19 avril. La première semaine,  le  chasseur pouvait récolter 
un  dindon  « à  barbe ».  S’il  avait  du  succès  cette  première 
semaine,  il  avait  la permission de  récolter un autre dindon 
« à barbe » les deux dernières semaines. En cas d’insuccès 
la  première  semaine,  il  pouvait  récolter  deux  dindons  « à 
barbe » les deux dernières semaines, mais à raison d’un seul 
volatile  par  jour. Durant  trois  semaines,  les  biologistes  de 
l’espèce des dindons voulaient être renseignés sur le succès 
des  chasseurs  le  premier  jour  en  fonction  de  l’effet  de  la 
journée  d’ouverture  où  la  « pression  de  la  chasse »  est 
normalement  supérieure à  celle  de  tout  autre  jour  de cette 
même saison. Les six jours restants de la première semaine 
forment une deuxième période d’intérêt appelée semaine 1. 
Les semaines 2 et 3 sont modélisées chacune, ce qui donne 
un total de quatre périodes d’intérêt. 

La  petite  région  qui  nous  intéresse  est  la  combinaison 
comté­période  pour  les  chasseurs  de  dindons  de  chaque 
strate.  Dans  la  gestion  de  la  population  de  dindons,  on 
privilégie  le  comté  comme  moindre  unité  géographique 
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d’intérêt,  parce  que  les  chasseurs  sont  capables  d’indiquer 
où ils ont chassé lorsqu’ils rendent compte du succès de leur 
chasse. Les intéressés ont besoin d’un permis de chasse et, 
par conséquent, nous savons combien de chasseurs compte 
le  Missouri  au  total  et  à  quelles  strates  ceux­ci  appar­ 
tiennent.  Comme  les  données  sont  étalées  sur  les  114 
comtés de cet État, on se retrouve avec une information fort 
clairsemée  pour  chaque  comté.  Plutôt  que  de  regarder  les 
taux de succès de jour en jour, nous le faisons pour quatre 
périodes que nous avons délimitées. Dans le calcul des taux 
de  succès  par  comté,  nous  nous  reportons  cependant  au 
nombre d’expéditions  de  chasse  dans chaque  comté. Nous 
ignorons  combien  d’expéditions  fera  chaque  chasseur  ou 
dans  quel  comté  il  les  fera.  Nous  connaissons  donc  le 
nombre  de  chasseurs  dans  chaque  strate,  mais  le  nombre 
d’expéditions  est  inconnu.  De  plus,  nous  connaissons  le 
nombre  de  chasseurs  échantillonnés  dans  chaque  strate, 
mais  ignorons  le  nombre  d’expéditions  dans  un  comté  en 
particulier;  cette  valeur  est  aléatoire,  puisque  le  nombre 
d’expéditions variera selon l’échantillon de chasseurs. Il y a 
deux paramètres principaux à estimer et une variable aléa­ 
toire à prévoir. Le premier paramètre correspond au nombre 
total d’expéditions  de  tous  les  chasseurs,  soit  la  « pression 
de  chasse ».  Cet  aspect  importe  aux  gestionnaires  de  la 
faune  qui  se  préoccupent  de  la  qualité  de  l’expérience  de 
chasse. Trop de chasseurs dans une région ont tendance à se 
mêler  de  la  chasse  d’autrui,  d’où  une  perte  de  qualité  de 
cette  activité.  L’autre  paramètre  à  estimer  correspond  au 
taux  de  succès de  la  chasse  ou à  la proportion  de  dindons 
récoltés par expédition. S’il n’y a pas assez de dindons dans 
un comté, les gestionnaires de la faune fermeront ce dernier 
à  la  chasse  un  certain  nombre  d’années  pour  que  la 
population de dindons se rétablisse. La variable aléatoire à 
prévoir  est  celle  du  nombre  total  de  dindons  récoltés.  Au 
Missouri, on a  l’obligation de déclarer  tout dindon récolté. 
En 1998, les chasseurs étaient tenus de se rendre à un poste 
de contrôle où on comptait  les dindons récoltés. On a jugé 
coûteux  de maintenir  ces  postes. Le  projet MTHS visait  à 
prévoir  le  nombre  total  de  dindons  récoltés  au  niveau  des 
comtés  et  à  comparer  cette  valeur  à  la  valeur  de  dénom­ 
brement des dindons récoltés dans les postes de contrôle. 

Nous allons présenter un modèle d’estimation du taux de 
succès  et  de  la  pression  de  la  chasse  et  prévoir  simultané­ 
ment la récolte totale de dindons. Le modèle tient compte de 
tailles d’échantillon aléatoires absentes  des modèles de He 
et Sun (1998), He et Sun (2000) et Oleson et He (2004). 

2.2  Modèle 

Soit  ijk p  désignant le taux de succès,  ijk y  le nombre de 
succès,  ijk n  le  nombre  d’expéditions  dans  l’échantillon  et 

ijk N  le  nombre  total  d’expéditions  dans  le  comté  , i  au 
moment  , j  pour  les  chasseurs  de  la  strate  . k  Nous 

modélisons  la  récolte  de  dindons  à  l’aide  de  distributions 
binomiales indépendantes 

ind 
( | ) Binomial ( ) ijk ijk ijk ijk ijk y n p n p , , , ∼  (1) 

où  1 i … I = , ,  est  le  comté  (domaine  d’étude),  j = 
1 … J , ,  la période et  1 k … K = , ,  la strate nominale ou de 
plan d’échantillonnage. Dans ce cas,  114 4 I J K = , = , = 
5  pour  la  MTHS.  Dans  les  analyses  a  priori  de  cette 
enquête, on a posé l’existence d’une taille d’échantillon fixe 

, ijk n  qui,  à  notre  avis,  serait  considérée  au mieux  comme 
aléatoire.  Nous  ignorons  le  nombre  d’expéditions  dans 
chaque  comté  tant  que  les  questionnaires  n’ont  pas  été 
renvoyés. Nous ignorons également le nombre total d’expé­ 
ditions dans la petite région  , ijk N  et connaissons seulement 
le  nombre  de  chasseurs  possible.  Comme  les  chasseurs 
doivent s’abstenir après avoir récolté un second dindon, les 
comtés aux taux de succès supérieurs auraient moins d’ex­ 
péditions (ou de jours de chasse) pour  le même nombre de 
volatiles récoltés. S’il y a corrélation, la taille d’échantillon 
doit  être  jugée  aléatoire.  Ajoutons  que,  dans  un  modèle 
hiérarchisé de Bayes, si la distribution d’une taille d’échan­ 
tillon  est  indépendante  de  la  distribution  de  la  variable  de 
réponse,  les  estimations  sont  identiques  pour  une  taille 
d’échantillon (fixe) aléatoire ou non,  , n  (voir Durbin 1969). 
Le taux de succès estimé est plus lisse pour un  ijk n  fixe que 
pour  une  valeur  aléatoire  (Woodard,  He  et  Sun  2003). 
Malec et coll. (1997) ont appliqué les estimations régionales 
bayésiennes à la National Health Interview Survey (NHIS). 
Il  existe  deux  grandes  différences  entre  notre  modèle  et 
celui  de  Malec  et coll.  (1997).  D’abord,  les  tailles  de 
population  ijk N  sont connues dans le modèle de ces auteurs, 
mais  inconnues  dans  le  nôtre.  C’est  ce  qui  explique 
principalement  que  nous  introduisions  un MMLG  à  deux 
variables. En second lieu, on modélise dans leur modèle les 
taux  de  succès  en  logits  comme  fonction  linéaire  des 
covariables. Ainsi, les estimations dépendent des valeurs des 
covariables,  mais  non  de  la  répartition  spatiale.  Nous 
ajouterons  l’aspect  spatial  aux  covariables  dans  le  calcul 
logistique  des  taux  de  succès,  de  sorte que  les estimations 
dépendent  à  la  fois  des  covariables  et  de  la  répartition 
spatiale.  Cela  s’avère  d’autant  plus  nécessaire  que  des 
covariables importantes peuvent ne pas être disponibles. 

Pour  tenir  compte  du  caractère  aléatoire  des  tailles 
d’échantillon,  nous  modélisons  ijk n  par  distribution  de 
Poisson 

ind 
( | ) Poisson ( ) ijk ijk k ijk n N R N . ∼  (2) 

Pour  , ijk n  la moyenne  et  la  variance  de  la  distribution  de 
Poisson  sont  une  constante  multipliée  par  la  taille  de 
population  . ijk N  Cette constante  k R  est  le rapport entre  le 
nombre échantillonné et le nombre total de chasseurs de la 
strate  . k  On peut la calculer à l’aide du tableau 1.



Techniques d’enquête, décembre 2007  199 

Statistique Canada, N o 12­001­X au catalogue 

Pour cette distribution, la taille globale d’échantillon  k n .. 
est  jugée  aléatoire.  Nous  avons  exposé  à  la  section  qui 
précède ce qui milite en faveur d’une telle hypothèse. Si  k n .. 
était  fixe,  la  distribution  multinomiale  irait  mieux  comme 
modèle.  Les  valeurs  de  vraisemblance  de  ces  deux  traite­ 
ments  sont  des  plus  convergentes  et  donnent  des  résultats 
comparables dans l’un et l’autre de ces cadres (voir Agresti 
2002, pages 8­9). 

Nous modélisons  ijk p  par sa fonction logistique et  ijk N 
par une transformation logarithmique : 

log log ( ) 1 
ijk 

ijk ijk ijk 
ijk 

p 
N p 

  η = , ω = .   −   
Nous  nous  servons  de  modèles  mixtes  linéaires  pour  les 
distributions a priori à la fois dans  ijk η  et  ijk ω  en posant ce 
qui suit : 

1 1 1 

2 2 2 

ijk jk ik ijk 

ijk jk ik ijk 

u e 

u e 

η = θ + + , 

ω = θ + + . 

Pour  1 2,  ajk a = , θ  désigne  l’effet  fixe  dû au  ej  moment 
dans  la  strate  et  aik k u  représente  l’effet  aléatoire  de 
comté; les erreurs aléatoires  aijk e  sont i.i.d.  ( ) (0 ) e 

ak N , δ . 
Pour  compléter  le  modèle  hiérarchisé  de  Bayes,  nous 

devons  spécifier  les  distributions  a  priori  pour  ak = θ 
1 ( ) , a k aJk … ′ θ , , θ  1 ( ak a k u … = , , u  ) aIk u ′  et  ( ) . e 

ak δ  He  et  Sun 
(2000) et Oleson et He (2004) démontrent l’existence d’un 
taux  significatif  de corrélation  spatiale  entre  les  comtés  du 
Missouri pour  l’estimation des taux de succès. Ces auteurs 
se  servent  d’une  structure  autorégressive  conditionnelle 
(ARC) pour modéliser  la dépendance spatiale entre comtés 
voisins. La codensité de  ak u  est donnée par 

1 
2 2 ( ) 

( ) 

( ) 

1 (2 ) exp ( ) 
2 

I 

ak 

u t 
ak ak ak ak ak u 

ak 

f 

− 

= 

  
πδ | −ρ | − −ρ .   δ   

u 

I C u I C u  (3) 

Dans ce cas,  ( ) 
1 
u 
k δ  et  ( ) 

2  0 u 
k δ >  sont  des composantes  de  la 

variance et  ak − ρ I C  est une matrice symétrique définie à 
valeurs  non  négatives  (Besag  1974).  I  est  la  matrice 
d’identité  I I ×  et  , C  une  matrice  d’adjacence  dont  la 
composante  { } ij c  est  l’unité  si  les  régions  i  et  j  sont  en 
mitoyenneté  avec  { } 0. ii c =  Nous  définissons  également 
1k ρ  et  2k ρ  comme paramètres de corrélation  spatiale. Soit 
1  I … λ ≤ ≤ λ  les valeurs caractéristiques  de  la matrice  . C 

Ces matrices  , ak − ρ I C  sont à valeurs définies positives si 
1 1 

1  ak I 
− − λ ≤ ρ ≤ λ  (Clayton  et  Kaldor  1987).  Pour  les 

données du Missouri,  114 I =  et les valeurs numériques de 
1 λ  et  114 λ  sont respectivement ­2,8931 et 5,6938. Ainsi, il y 

a densité de  ak u  si  ak ρ  se situe dans l’intervalle (­0,3457, 
0,1756). 

Pour  les  autres  distributions  a  priori,  nous  posons  des 
hypothèses.  ajk θ  est normal avec une moyenne  ajk µ  et une 
variance  . ajk τ  Soit  ak ρ  en  distribution  uniforme  sur 

l’intervalle  1 1 
1 ( ). I 
− − λ , λ  Enfin,  une  distribution  a  priori 

commune pour les composantes de la variance  ( ) e 
ak δ  et  ( ) u 

ak δ 
est  une  distribution gamma  inverse  (Gelman, Carlin, Stern 
et Rubin 1995) dont  les valeurs de densité sont respective­ 
ment proportionnelles à 

( ) ( ) 

( ) ( ) 

( ) ( ) ( ) 1 ( ) 1 
1 1 exp et exp e u 
ak ak 

e u 
ak ak 
e u e u 
ak ak ak ak 

α + α + 

    β β − − ,     δ δ δ δ     

Pour évaluer la distribution a postériori, nous employons 
des  méthodes MCCM  comme  l’échantillonnage  de Gibbs 
(Gelfand et Smith 1990) et  tirons des échantillons de cette 
distribution. On  trouvera  un  aperçu  des méthodes MCCM 
dans  Gelman  et coll.  (1995),  Gilks,  Richardson  et 
Spiegelhalter (1996) et Robert et Casella (1999). Les distri­ 
butions conditionnelles intégrales nécessaires à cette évalua­ 
tion  peuvent  être  directement  déterminées  à  l’aide  des 
distributions  du  « Fait 1 »  à  la  section  3.  La  plupart  des 
( , , ak  ak u θ  ( ) ( ) , ) e u 

ak ak δ δ  sont  de  la  forme  type  et  se  prêtent 
d’emblée  à  l’échantillonnage.  Pour  d’autres  distributions 
conditionnelles intégrales  ( , ik ik η ω  et  ), ak ρ  on constate des 
valeurs  logconcaves de densité pour  la MTHS. On peut se 
servir de la méthode d’échantillonnage­rejet d’adaptation de 
Gilks et Wild (1992) pour tirer des échantillons aléatoires de 
densités logconcaves. 

2.3  Estimation et prévision bayésiennes 

Nous avons obtenu des estimations de  ( ). ijk ijk p N ,  Nous 
désirons  grouper  les  estimations  de  la  strate  pour  pouvoir 
estimer  ij p  et  .ij N  Nous  voulons aussi  prévoir  le  nombre 
inobservé  de  dindons  récoltés  dans  le  comté  , i  ce  que 
désigne  . i h 

Pour  dégager  des  estimations  de  ( , ), ij ij p N  soit  ( ) (  l 
ijk p , 

( ) ) l 
ijk N ,  1 l … L = , ,  le  résultat  de  l’application  de  la  chaîne 

d’échantillonnage de Gibbs après la période initiale d’itéra­ 
tions. Définissons 

( ) ( ) 
( )  1 

( ) 
1 

1 
K  l l 

ijk ijk l  k 
ij  K  l 

ijk k 

p N 
p l … L 

N 
= 

= 

= , = , , . ∑ 
∑ 

On peut alors approcher la moyenne et la variance de distri­ 
bution a postériori de  ij p  respectivement par 

( ) 

1 

1 ˆ ( ) 
L 

l 
ij ij 

l 
E p p L = 

= ∑  (4) 

et 
( ) 2 2 

1 

1 ˆ ˆ ( ) { } { ( )} , 1 1 
L 

l 
ij ij ij 

l 

L V p p E p L L = 

= − − − ∑  (5) 

De même, définissons  ( ) ( ) 
1  . l l K 

k ij ijk N N = ∑ =  On peut approcher 
la moyenne et la variance de distribution a postériori de  ij N 
à l’aide aussi du produit de la simulation MCCM. 

Nous  nous  intéressons  maintenant  à  la  prévision  bayé­ 
sienne  de  la  récolte  inobservée  de  dindons  par  les  distri­ 
butions prévisionnelles a postériori. Soit  ijk y  le nombre de
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dindons  récoltés  dans  le  comté  i  et  la  période  j  par  les 
chasseurs  échantillonnés  de  la  strate  ; k  dans  le  cas  des 
chasseurs  non  échantillonnés,  soit  * 

ijk y  le  nombre  de  din­ 
dons récoltés dans le comté  i  et la période  j  pour la strate 
. k  Ainsi, le nombre de dindons récoltés dans le comté  i  et 

la  période  j  par  les  chasseurs  de  la  strate  k  est  ijk h = 
. ijk ijk y y ∗ +  Dans ce cas,  ijk y  est une valeur connue et nous 

avons  seulement  ijk y ∗  à  trouver.  Nous  pouvons  voir  ijk y ∗ 

étant  donné  ( ) ijk ijk ijk n N p , ,  comme  une  variable  aléatoire 
binomiale ayant la forme de (1). Ainsi, 

ind 
( | ) Binomial( ). ijk ijk ijk ijk ijk ijk ijk y n N p N n p ∗ , , − , ∼  (6) 

Soit  ( ) ( ) ( ), 1 l l 
ijk ijk p N l … L , = , , ,  le produit de l’application de la 

chaîne  de Gibbs après  une  période  initiale  d’itérations.  La 
moyenne  prévisionnelle  de  ijk y ∗  étant  donné  {(  ijk y = , d 

) 1 ... 1 ..., ijk n i I j J : = , , , = , ,  1 ..., } k K = ,  est alors 

( ) ( ) 

1 

1 ˆ ( | ) ( ) . 
L 

l l 
ijk ijk ijk ijk 

l 
E y N n p L 

∗ 

= 

= − ∑ d  (7) 

Enfin, nous écrivons 

1 1 

ˆ ˆ  = + ( ) 

ˆ ˆ = 
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(8) 

La variabilité de  i h  est donnée par 
( ) ( ) ( ) 

1 1 1 

2 
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1 1 1 
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La  preuve  est  une  application  simple  des  espérances 
conditionnelles. À noter que  ijk h  est défini comme variable 
aléatoire.  Il n’est pas égal à  , ijk ijk N p  pas plus que  ijk y  ne 
l’est à  . ijk ijk n p  On ne devrait donc pas se servir simplement 
de  ˆ  ˆ ijk  ijk p N  pour estimer  , ijk h  bien que la valeur puisse être 
très proche si  ijk N  est suffisamment élevé. 

2.4  Ajustement du modèle 

Nous avons exécuté 15 000 itérations pour  la  chaîne de 
Gibbs, dont 5 000 ont été écartées comme séquence initiale. 
Ainsi,  les  estimations a postériori  sont  fondées  sur  10 000 
échantillons autocorrélés de la distribution a postériori. Pour 
contrôler  la  convergence  de  l’échantillonnage  de  Gibbs, 
nous  avons  recouru  à  la  méthode  de  diagnostic  de 
Heidelberger  et  Welch  (1983),  ainsi  qu’à  un  contrôle 
graphique des parcours d’échantillon. Nous avons procédé à 
des  diagnostics  de  convergence  et  à  la  détermination  des 
valeurs  sommaires a postériori au moyen  du  logiciel BOA 
(Smith 2005). Laissons les composantes de la variance  ( ) e 

ak δ 
et  ( ) u 

ak δ  suivre une distribution a priori non informative avec 

IG (2 1), ,  ce  qui  donne  l’unité  comme moyenne  et  l’infini 
comme  variance.  Nous  donnons  des  valeurs  a priori 
informatives  à  1  ( 1,5 16) jk  N θ − , ∼  et  2 jk θ ∼  (4 25). N , 
Pour  obtenir  une  distribution  a priori  informative,  nous 
avons  modélisé  les  deux  étapes  suivantes,  parce  qu’une 
distribution  a priori  informative  qui  serait  entièrement 
arbitraire pourrait mener à des estimations a postériori peu 
sûres  (Wasserman  2000).  D’abord,  nous  avons  pris  des 
valeurs  a priori  non  informatives  (mais  conjuguées)  pour 
dégager des moyennes et des écarts­types a postériori pour 
chacun  des  paramètres  considérés  par  des  simulations 
MCCM. Nous avons ensuite posé que les moyennes a priori 
informatives  étaient  proches  des  moyennes  a postériori  de 
1 jk θ  et  2 jk θ  et  que  les  écarts­types  a priori  informatifs 

étaient  environ  décuples  des  écarts­types  a postériori  une 
fois  les  estimations  a postériori  obtenues  par  distribution 
a priori non informative. Les estimations issues de ces deux 
manières  de  procéder  étaient  très  convergentes,  mais  le 
modèle  à  distributions  a priori  informatives  donnait  des 
variances moindres. 

Nous avons ajusté un grand nombre de modèles simpli­ 
fiés à des fins de comparaison et de contrôle de modélisa­ 
tion.  Comme  moyen  de  sélection  de  modèle,  nous  avons 
appliqué  le  critère  d’information  par  l’écart  quadratique 
proposé  par  Spiegelhalter,  Best,  Carlin  et  van der Linde 
(2002). C’est là une généralisation du critère d’information 
d’Akaike qui mesure  les carrés d’écart pour une exécution 
du modèle MCCM et qui comporte une mesure pénalisée de 
l’ajustement où la dimensionnalité du modèle entre en ligne 
de compte. Des valeurs plus basses du critère d’information 
par  écart  quadratique  indiquent  un  meilleur  ajustement. 
Notre  modèle  avec  valeurs  a priori  informatives  présente 
13 910,5  comme  valeur  d’écart  quadratique.  Pour  aucun 
autre  modèle,  la  valeur  d’écart  n’était  significativement 
réduite par rapport à ce modèle. Le modèle à valeurs a priori 
non  informatives  pour  1 jk θ  et  2 jk θ  se  caractérise  par  une 
valeur  d’écart  de  14 700,4.  Pour  un  modèle  réduit  à 
paramètres  de  corrélation  commune  11 12 13 ρ = ρ = ρ = 
14 15 ρ = ρ  et  21 22 ρ =ρ =  23 24 ρ =ρ =  25 , ρ  la  valeur  d’écart 

s’établit à 13 896,9. 
Comme  autre  contrôle  de  modélisation,  nous  avons 

calculé les moyennes globales (dans tout l’État du Missouri) 
des estimations en prenant à la fois les simples estimations 
« naïves »  du  plan  d’échantillonnage  et  les  estimations 
bayésiennes qui  suivent  au  tableau 2. Au niveau  de  l’État, 
les tailles d’échantillon sont suffisamment grandes pour que 
les  estimations basées  sur  le  plan  d’échantillonnage soient 
jugées  fiables. Les estimations selon  le plan correspondent 
de près aux  estimations  par modèle. Ainsi,  l’estimateur de 
Bayes  donne  de  bons  résultats  pour  la  propriété  de  cohé­ 
rence avec  les  estimations  selon  le  plan (voir You  et Rao 
2003,  et  Jiang  et  Lahiri  2006).  Nous  notons  que  les
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estimations du premier jour sont un peu moindres à cause du 
lissage,  mais  que  les  estimations  de  taux  de  succès 
demeurent bien plus élevées pour ce premier jour que pour 
toute autre période d’intérêt. 

Tableau 2 Estimation de taux de succès pour la MTHS de 1998 
Strate 
nominale 

Période  Dindons 
tués 

Expé­ 
ditions 

Esti­ 
mations 
nominales 

Esti­ 
mations 
bayé­ 
siennes 

Non­résidents  1 er  jour  105  424  0,248  0,236 
1 re semaine  271  1 759  0,154  0,155 
2 e semaine  198  1 481  0,134  0,132 
3 e semaine  75  635  0,118  0,120 

Nord  1 er  jour  82  452  0,181  0,171 
1 re semaine  211  1 535  0,138  0,137 
2 e semaine  161  1 663  0,097  0,097 
3 e semaine  99  1 129  0,088  0,090 

Sud  1 er  jour  138  751  0,184  0,178 
1 re semaine  224  2 475  0,091  0,092 
2 e semaine  186  2 375  0,078  0,069 
3 e semaine  90  1 748  0,052  0,053 

St. Louis  1 er  jour  54  346  0,156  0,149 
1 re semaine  91  1 280  0,071  0,073 
2 e semaine  85  1 257  0,068  0,069 
3 e semaine  45  828  0,054  0,059 

Kansas City  1 er  jour  52  262  0,199  0,181 
1 re semaine  95  894  0,106  0,108 
2 e semaine  92  942  0,098  0,099 
3 e semaine  55  611  0,090  0,093 

Ensemble des 
régions 

1 er  jour  431  2 235  0,193  0,181 

1 re semaine  892  7 943  0,112  0,111 
2 e semaine  722  7 718  0,094  0,088 
3 e semaine  364  4 951  0,074  0,075 

Total  2 409  22 847  0,105  0,102 

2.5  Analyse des données pour la MTHS 

On trouvera au tableau 3 l’énumération des moyennes et 
des écarts­types a postériori des paramètres pour l’ensemble 
des  strates  nominales.  À  noter  que  les  estimations  de 
moyenne et de variance de  12k θ  et  13  ,k θ  ainsi que de  22k θ 
et  23k θ  pour  1 5, k … = , ,  sont approximativement égales. Il 
y a donc  lieu  de  penser que  les  estimations  respectives  de 
taux de succès et de « pression de chasse » sont semblables 
pour les semaines 1 et 2 de la saison de chasse. Une diffé­ 
rence subsiste pour la première journée et la semaine 3 de la 
saison  cependant  (Vangilder,  Sheriff  et  Olsen  1990; 
Kimmel 2001). 

Nous  signalons  aussi  les  estimations  paramétriques  en 
corrélation  de  1k ρ  et  2  . k ρ  Les estimations  de  2k ρ  pour  la 

« pression  de  chasse »  sont  toutes  proches  de  leur  borne 
supérieure,  d’où  l’impression  que  les  comtés  sont  en 
corrélation  étroite  pour  l’estimation  du  nombre  d’expédi­ 
tions de chasse. Pour la plupart, les estimations de  1k ρ  sont 
aussi  éloignées  de  plus  de  deux  écarts­types  de  la  valeur 
nulle. 

Tableau 3 Moyennes  (écarts­types)  a postériori  des  para­ 
mètres du modèle 
Non­ 

résidents 
Nord  Sud  St. Louis  Kansas 

City 
1 ˆ e δ  0,133 

(0,034) 
0,117 
(0,030) 

0,136 
(0,036) 

0,164 
(0,051) 

0,143 
(0,040) 

2 ˆ e δ  0,096 
(0,017) 

0,044 
(0,007) 

0,041 
(0,006) 

0,061 
(0,011) 

0,060 
(0,011) 

1 ˆ z δ  0,146 
(0,040) 

0,148 
(0,041) 

0,140 
(0,038) 

0,166 
(0,053) 

0,186 
(0,059) 

2 ˆ z δ  0,570 
(0,092) 

0,511 
(0,081) 

0,633 
(0,094) 

0,373 
(0,062) 

0,356 
(0,063) 

11 ˆ θ  ­1,209 
(0,131) 

­1,530 
(0,130) 

­1,244 
(0,135) 

­1,420 
(0,159) 

­1,472 
(0,160) 

12 ˆ θ  ­1,613 
(0,109) 

­1,748 
(0,111) 

­1,867 
(0,130) 

­1,983 
(0,147) 

­1,928 
(0,150) 

13 ˆ θ  ­1,801 
(0,113) 

­2,081 
(0,113) 

­2,152 
(0,129) 

­2,032 
(0,148) 

­2,007 
(0,148) 

14 ˆ θ  ­1,830 
(0,132) 

­2,135 
(0,123) 

­2,354 
(0,138) 

­2,115 
(0,156) 

­2,008 
(0,153) 

21 ˆ θ  3,368 
(0,098) 

3,333 
(0,098) 

3,297 
(0,087) 

3,305 
(0,088) 

3,308 
(0,098) 

22 ˆ θ  4,582 
(0,097) 

4,361 
(0,093) 

4,371 
(0,084) 

4,349 
(0,081) 

4,238 
(0,090) 

23 ˆ θ  4,404 
(0,097) 

4,429 
(0,093) 

4,459 
(0,088) 

4,293 
(0,083) 

4,229 
(0,093) 

24 ˆ θ  3,693 
(0,101) 

4,093 
(0,095) 

4,039 
(0,086) 

3,934 
(0,082) 

3,891 
(0,094) 

1 ˆ ρ  0,153 
(0,019) 

0,103 
(0,071) 

0,163 
(0,011) 

0,158 
(0,016) 

0,125 
(0,068) 

2 ˆ ρ  0,168 
(0,007) 

0,172 
(0,003) 

0,171 
(0,004) 

0,172 
(0,004) 

0,172 
(0,004) 

Les simples estimations « naïves » selon le plan d’échan­ 
tillonnage  pour  les  taux  de  succès  dans  chaque  comté 
figurent à  la première ligne de la figure 2. Les estimations 
selon  le  plan pour  les comtés  varient  de 0 à 0,55 et,  dans 
certains comtés,  il n’y a pas d’estimation, car  0. ij n =  Par 
ailleurs, on trouvera à  la deuxième ligne de la  figure 2 les 
estimations bayésiennes de ces mêmes taux pour le comté  i 
et  la  période  . j  Ces  estimations  de  modèle  bayésien  des 
taux  de  succès  donnent  une  plage  de  variation  bien  plus 
raisonnable  qui  s’étend  de  0,03  à  0,30.  Nous  ne  nous 
attendons  pas  à  ce  qu’un  comté  présente  une  estimation 
nulle  de  taux  de  succès.  Il  faut  aussi  dire  que  les  dindons 
sont  très  difficiles  à  chasser  et  qu’un  haut  taux  de  succès 
n’est pas à prévoir (He et Sun 1998; He et Sun 2000; Oleson 
et  He  2004).  Des  valeurs  moindres  comme  celles  que 
dégage  le  modèle  parlent  plus  à  l’intuition  donc.  On 
trouvera à  la  troisième  ligne  de  la  figure 2  les écarts­types 
des estimations du modèle de taux de succès.
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Les  estimations  tendent  à  décroître  tout  au  long  de  la 
saison  de  chasse.  Ajoutons  que  les  estimations  les  plus 
élevées se rattachent à la partie nord de l’État du Missouri. 
C’est aussi ce qu’on a pu vérifier dans des analyses a priori 
de la MTHS à l’aide des données de 1996 (He et Sun 2000; 
Oleson et He 2004).  Les estimations  les  plus  hautes  ne  se 
présentent cependant pas dans les mêmes comtés. Les plus 
hauts taux d’estimation à l’aide des données de 1998 sont un 
peu plus à l’est qu’ils ne l’étaient en 1996, ce que l’on doit à 
une  tendance  temporelle,  ainsi  que  le  font  observer  les 
défenseurs du mouvement de conservation. 

Nous produisons également des estimations de la taille de 
population  . ijk N  Les  estimations  de  modélisation  de  ij N 
figurent  à  la  première  ligne  de  la  figure 3.  Leurs  erreurs­ 
types  sont  présentées  à  la  deuxième  ligne.  Les  valeurs 
représentées pour les semaines 1, 2 et 3 sont les moyennes 
quotidiennes de ces semaines.  Il est  clair que plus de gens 
chassaient  la  première  journée  que  tout  autre  jour  de  la 
saison de chasse. 

La première carte de la figure 4 livre les données réelles 
des  postes  de  contrôle.  À  l’aide  de  la  formule  (8),  nous 

prévoyons  par modèle  le nombre  total de  dindons  récoltés 
, i h  qui figure dans la deuxième carte de la première ligne. À 

considérer ces chiffres, on peut penser que les prévisions de 
modélisation  sont  d’une  précision  acceptable.  Nous  nous 
attendons à une  légère surprévision comme il ressort de la 
comparaison  des courbes. Un certain nombre  de chasseurs 
pourraient sous­estimer la fréquence de leurs expéditions et 
surestimer le nombre de volatiles récoltés. Le surdénombre­ 
ment s’explique peut­être par le nombre de dindons récoltés, 
mais non déclarés aux postes de contrôle. Une autre expli­ 
cation serait peut­être que les chasseurs qui ont répondu au 
questionnaire sont ceux qui ont eu le plus de succès et que 
les non­répondants en ont  eu peut­être moins ou n’ont pas 
chassé  du  tout.  Si  on  compare  les  valeurs  prévues  par 
modèle aux valeurs effectives de récolte, on a la confirma­ 
tion que le modèle convient et livre des prévisions exactes. 
Il  faut  aussi  dire  que  bien  des  États  ne  disposent  pas  de 
postes  de  contrôle  et  qu’on  a  la  preuve  qu’ils  auraient  la 
possibilité  d’obtenir  des  estimations appropriées au  niveau 
des domaines même si les échantillons de domaine devaient 
être modestes. 

TAUX DE SUCCÈS 
Jour 1                                         Semaine 1                                  Semaine 2                                  Semaine 3 

Absence de données 
0,0  0,2               0,4              0,6 

0,0                           0,04 
Figure 2  Taux de succès de  la  chasse d’après  la MTHS stratifiée de 1998. Ligne 1 : estimations 

« nominales » des taux de réussite; ligne 2 : estimations bayésiennes de ces taux; ligne 3 : 
écarts­types des estimations bayésiennes des taux de succès 

0,0              0,10                       0,25 
ÉCARTS­TYPES DES TAUX DE SUCCÈS 

Jour 1  Semaine 1  Semaine 2  Semaine 3
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Figure 4  Données  des postes  de  contrôle  en  1998,  prévisions  bayésiennes,  diagramme 
de  dispersion  de  ces  postes  selon  les  prévisions  et  erreurs­types  de  ces 
dernières 

0                400               800              1 200 
ÉCARTS­TYPES DU NOMBRE D’EXPÉDITIONS 

Jour 1  Semaine 1  Semaine 2  Semaine 3 

0                   40                 80                120 
Figure 3  Nombre  estimé  d’expéditions  de  chasse  d’après  la  MTHS  stratifiée  de  1998.  Ligne  1 : 

estimations  bayésiennes  du nombre  d’expéditions;  ligne  2 :  écarts­types  de  ces  estimations 
bayésiennes 
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aux postes de contrôle en 1998  du nombre de dindons récoltés 
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3.  Formules générales pour un MMLG 
à deux variables 

3.1  Modèle général 

Nous ne tenons pas compte de la composante temporelle 
dans le modèle général par souci de simplicité. Soit  ik n  et 
ik Y  les tailles d’échantillon et les variables d’intérêt pour le 

domaine d’étude  i  et la strate nominale  k  respectivement. 
Nous  posons  que  { } ik ik Y n ,  étant  donné  les  paramètres 
inconnus  1 2 { }, ik ik η , ω , φ , φ  avec  1 , i … I = , ,  et  1 k … K = , , 
sont  indépendants.  Nous  posons  aussi  que  la  fonction  de 
densité conditionnelle de  ik Y  étant donné  ik n  appartient à la 
famille suivante de fonctions de densité de probabilité : 

1 1 

1 1 1 1 1 

( | ) 
exp[ ( ){ ( )} ( )] 

ik ik ik 

ik ik ik ik ik ik 

g y n 
A y B n C y n 

η , , φ = 

φ η − η , + , , φ , (9) 

où  ik η  est un paramètre inconnu. On forme souvent l’hypo­ 
thèse que le paramètre d’échelle  1 φ  est connu. La fonction 
de densité de probabilité de  ik n  appartient à la famille 

2 2 

2 2 2 2 2 

( | ) 
exp[ ( ){ ( )} ( )] 

ik ik 

ik ik ik ik 

g n 
A n B C n 

ω , φ = 

φ ω − ω + , φ , (10) 

où  ik ω  est  un  paramètre  inconnu  égal  à  une  fonction  de 
taille de population  ik N  et où  2 φ  est souvent connu. La co­ 
densité de  ik Y  et  ik n  (MMLG à deux variables) est alors 

1 2 

1 1 2 2 

( | ) 
( | ) ( | ) 

ik ik ik ik 

ik ik ik ik ik 

p y n 
g y n g n 

, η , ω , φ , φ = 

η , , φ ω , φ .  (11) 

La  famille  de  distributions  (10)  est  souvent  appelée 
« modèle linéaire généralisé » et comporte des distributions 
binomiales,  de  Poisson,  normales  et  gamma  (voir,  par 
exemple, Sun et coll. 2000). La famille de distributions (9) 
est une généralisation d’un tel modèle linéaire généralisé par 
intégration d’un paramètre de plus. Quatre cas d’espèce de 
(9) sont les distributions binomiales, de Poisson, normales et 
gamma qui font toutes partie de la famille exponentielle. 

Le MMLG  à  deux  variables  est  applicable  lorsque  les 
estimations  offrent  de  l’intérêt  au  niveau  des  domaines 
d’étude et que la taille d’échantillon  ik n  est considérée à la 
fois  comme  relevant  du  hasard  et  de  l’observation. Elle  a 
aussi  son  utilité  lorsque  des  estimations  de  ik N  sont 
requises. 

Un modèle mixte  linéaire  peut  s’utiliser  en  distribution 
a priori  de  ik η  pour  rendre  compte  de  sa  variabilité.  On 
pourrait toutefois s’intéresser tant à  ik η  qu’à  ik ω  ou à une 
fonction des deux,  ik ω  étant souvent fonction de la taille de 
population.  Dans  ce  cas,  il  faudrait  modéliser  ik η  et  ik ω 
simultanément. Une catégorie générale de MMLG pour  ik η 
et  ik ω  pourrait être 

1 1 1 1 1 1 ( ) , k  k k k h = + + X S u e η θ  (12) 

2 2 2 2 2 2 ( ) . k k k k h = + + X S u e ω θ  (13) 

Avec  1 2, { } a aik a x = , = X  et  { } a aik s = S  sont  des 
matrices connues de plan d’échantillonnage. Le vecteur  ak θ 
est  le  vecteur  des  effets  fixes  et  , ak u  celui  des  effets 
variables;  aik e  représente les effets résiduels indépendants et 

( ) (0 ). e 
aik ak e N , δ ∼  On  pose  en  outre  que  ak u  et  aik e  sont 

indépendants l’un de l’autre. 

3.2  Distributions a priori supplémentaires 

Pour  compléter  le  modèle  hiérarchisé  de  Bayes,  nous 
devons  spécifier  les  distributions  a priori  pour  ( , ak θ 

( ) , ), e 
ak ak δ u  1 2, 1 . a k … K = , = , ,  La  distribution  a priori 

commune  pour  les  effets  fixes  ak θ  est  normale  avec  une 
variance  importante  ou  une  valeur  a priori  constante.  Les 
effets  aléatoires  sont  en  corrélation  spatiale  dans  bien  des 
cas. La densité peut être de  la forme ARC où  la codensité 
est  donnée  par  l’équation (3)  avec  . ak ak = − ρ B I C  Men­ 
tionnons  enfin  qu’une  distribution  a priori  commune  des 
composantes de la variance  ( ) e 

ak δ  est une distribution gamma 
inverse. 

Dans l’évaluation de la distribution a postériori, on peut 
employer des méthodes MCCM comme la formule d’échan­ 
tillonnage  de  Gibbs  pour  tirer  des  échantillons  de  cette 
distribution.  Nous  présentons  les  distributions  condition­ 
nelles intégrales dans le cas général qui suit. 

Fait 1  Soit  ( | ) Ω ⋅  les  distributions  conditionnelles  de Ω 
étant  donné  tous  les  autres  paramètres  et  soit  [ | ] Ω ⋅  la 
densité conditionnelle. Voici les densités a postériori condi­ 
tionnelles de  ik η  et  : ik ω 

(i)  ( ) 
1 1 1 1 [ | ] exp ( ( )[ ( )] 1/ 2  e ik ik ik ik ik k A y B n η ⋅ ∝ φ η − η , − δ 

2 
1 1 1 1 1 1 [ ( ) ] ) ( ) t 
k ik i i ik ik h S u h′ η − − η x  θ  ou,  d’une  ma­ 

nière équivalente  1 1 ( ) ik ik v h = η  ayant la densité con­ 
ditionnelle 

1 
1 1 1 1 

1 
1 1 1 1 

( ) 2 
1 1 1 1 1 1 

( ) [ ( ) 

[ | ] exp ( ( ) )] 

1/ 2 ( ) 

ik ik 

ik ik ik 
e t 

k k ik i i ik 

A y h v 

v B h v n 

v S u 

− 

− 

  φ 
  

⋅ ∝ − , .   
  − δ − −   x  θ 

(ii)  ( ) 
2 2 2 2 [ | ] exp ( ( ) [ ( )] 1/ 2  e 

ik ik ik ik k A n B ω ⋅ ∝ φ ω − ω − δ 
2 

2 2 2 2 2 2 [ ( ) ] ) ( ) t 
ik i i ik ik k h S u h′ ω − − ω x  θ  ou,  d’une 

manière équivalente,  2 2 ( ) ik ik v h = ω  ayant la densité 
conditionnelle 

1 
2 2 2 2 

1 
2 2 2 2 

( ) 2 
2 2 2 2 2 2 

( )[ ( ) 

[ | ] exp ( ( ))] . 

1/ 2 ( ) 

ik ik 

ik ik 
e t 

k k ik i i ik 

A n h v 

v B h v 

v S u 

− 

− 

  φ 
  

⋅ ∝ −   
  − δ − −   x  θ 

Pour  1 2, a = ,  nous obtenons les distributions con­ 
ditionnelles suivantes :
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(iii)  ( | ) ak ⋅ θ  sont  mutuellement  indépendants  et  pré­ 
sentent les distributions a postériori conditionnelles 

1 

( ) 

( ) 

1 

( ) 

1 1 

1  ( ) . 

1 1 

t 
a a e 

ak  ak 

t  ak 
I a ak ak e 

ak ak 

t 
a a e 

ak  ak 

N 

− 

− 

    
+     τ δ     

    µ   − + ,   τ δ     
  
    

+     τ δ     

I X X 

X v u 1 

I X X 

(iv)  ( | ) ak ⋅ u  sont  mutuellement  indépendants  et  pré­ 
sentent les distributions a postériori conditionnelles 

1 

( ) ( ) 

( ) 

1 

( ) ( ) 

1 1 

1  ( , . 

1 1 

t 
a a ak e u 

ak ak 

t 
ak I a ak a e 

ak 

t 
a a ak e u 

ak ak 

N 

− 

− 

    
+     δ δ     

      −   δ     
  
    

+     δ δ     

S S B 

S v X 

S S B 

θ 

(v)  ( ) ( | ) e 
ak δ ⋅  ont  les  distributions  a postériori  gamma 

inverses 

( ) ( ) / 2 

InverseGamma 1/ 2( ) 
( ) 

e e 
ak ak 

t 
ak ak a a ak 

ak ak a a ak 

I   α + , β 
  
+ − − .   
    − −   

v X S u 
v X S u 

θ 

θ 

(vi)  ( ) ( ) ( ) ( | ) Inverse Gamma ( / 2 1/ 2 u u u t 
ak ak ak ak I δ ⋅ α + , β +  u ∼ 

). ak ak B u 

vii)  1 2 
( ) [ | ] exp . 

2 

t 
ak ak ak 

ak ak  u 
ak 

/   
ρ ⋅ ∝| | −   δ   

B B  u u 

(viii)Si  1 φ  a la densité a priori  1 ( ), p φ 
1 

1 1 1 1 
1 

1 1 1 1 1 

1 1 

( )[ ( ) 

[ | ] ( ) exp ( ( ) )] 
( ) 

ik ik 

ik ik 

ik ik 

A y h v 

p B h v n 
C y n 

− 

− 

  φ 
  

φ ⋅ ∝ φ − , .   
  + , , φ   

(ix)  Si  2 φ  a la densité a priori  2 ( ), p φ 
1 

2 2 2 2 
1 

2 2 2 2 2 

2 2 

( )[ ( ) 

[ | ] ( ) exp ( ( ))] 
( ) 

ik ik 

ik 

ik 

A n h v 

p B h v 
C n 

− 

− 

  φ 
  

φ ⋅ ∝ φ − .   
  + ,φ   

Lorsqu’on  examine  les  parties  (i),  (ii)  et  (vii)  du 
« Fait 1 »,  les  densités  conditionnelles  de  , ik ik η ω  et  ak ρ 
sont souvent logconcaves. 

3.3  Estimations quantitatives des domaines d’étude 

Il  est  souvent  intéressant  d’estimer  certaines  quantités 
relatives aux domaines d’étude. Pour estimer, par exemple, 
une quantité du domaine  , i  prenons 

1 1 ( ) i i i i iK iK f … ψ = η , ω ; ; η ,ω . 

On  peut  aisément  calculer  des  estimations  bayésiennes  de 
i ψ  en se fondant sur un échantillon aléatoire de la codistri­ 

bution a postériori. Soit  ( ) ( ) ( , ), 1 l l 
ik ik  l … L η ω = , ,  et  1 k … = , , 

K  le produit de simulation MCCM et la définition 
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 

1 1 ( ) l l l l l 
i i i i iK iK f … ψ = η , ω ; ; η , ω . 

Étant  donné  { 1 ..., , 1 ..., } ik y i I k K = , = , = , , y  avec  la 
moyenne  et  la variance a postériori de  , i ψ  on  peut  appro­ 
cher les formes générales de (4) et (5) par 

( ) 

1 

1 ˆ ( | ) 
L 

l 
i i 

l 
E  L = 
ψ = ψ ∑ y 

et 

( ) 2 2 

1 

1 ˆ ˆ ( | ) { } { ( )} 1 1 
L 

l 
i i i 

l 

L V E L L = 

ψ = ψ − ψ | , − − ∑  y y 

respectivement. 

3.4  Prévisions quantitatives des domaines d’étude 

Soit  ik N  la taille de population et  ik Y 
∗  la valeur d’intérêt 

pour les chasseurs non échantillonnés du domaine d’étude  i 
et  de  la  strate  nominale  . k  Nous  désirons  prévoir  les 
quantités  1  , K 

k i ik Y Y ∗ ∗ 
= ∑ =  la valeur totale de réponse dans le 

domaine  d’étude  . i  Pour  une  valeur  donnée  de  , ik ik n Y ∗ 

devrait être de la même famille que  , ik Y  de sorte que 

1 1 

3 1 1 

1 1 

( ){ 
( | ) exp ( )} 

( ) 

ik ik 

ik ik ik ik ik ik ik 

ik ik ik 

A y 
g y n N B N n 

C y N n 

∗ 

∗ 

∗ 

  φ η 
  η , , , φ = − η , − .   
  + , − , φ   

C’est  là simplement (9),  ik n  étant remplacé par  . ik ik N n − 
Pour simplifier la notation, soit  ξ  les paramètres du modèle 
et  d  les données. (Dans ce cas,  {( ) ik ik y n = , : d  1 ..., i = , 

1 ..., } I k K , = ,  et  ξ  pourrait comprendre les paramètres de 
modélisation  ik y  et  ). ik n  Pour la distribution a priori  ( ) π ξ 
(propre ou impropre), nous obtenons  la densité a postériori 
[ | ] ( | ) ( ). f ∝ π ξ ξ ξ d d 
Posons qu’une nouvelle observation  ik y 

∗  suit  3 ( | ik g y ∗ , d 
), ξ  qui  pourrait  dépendre  de  . d  La  densité  prévisionnelle 

de  ik y 
∗  étant donné d  se formule ainsi : 

3 [ | ] ( | )[ | ] ik ik y g y d ∗ ∗ = , . ∫ d d d ξ ξ ξ ξ
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Dans la fonction de perte par erreur quadratique, le meilleur 
« prédicteur »  est  alors  la  moyenne  prévisionnelle  donnée 
par 

3 ( | ) ( | ) [ | ] 
ik 

ik ik ik ik y 
E y y g y dy d ∗ 

    ∗ ∗ ∗ ∗ 
  
    

= , . ∫ ∫ d d d ξ ξ ξ ξ 

De même, le meilleur « prédicteur » de  1 ( ) i iK h y … y ∗ ∗ , ,  étant 
donné d  est 

1 1 { ( ) | } { ( )| }[ | ] i iK i iK E h y … y E h y … y d ∗ ∗ ∗ ∗ , , = , , , , ∫ d d d ξ ξ ξ ξ  (14) 

où 

1 

1 

1 1 ( ) 
1 

{ ( )| } 

( ) [ | ] 
i iK 

i iK 
K 

i iK ik i iK y … y 
k 

E h y … y 

h y … y y dy …dy ∗ ∗ 

∗ ∗ 

∗ ∗ ∗ ∗ ∗ 

, , 
= 

, , , = 

, , , . ∏ ∫ 

d 

d 

ξ 

ξ  (15) 

Pour la famille de distributions  3 ( | ), ik g y ∗ , ξ  d  le côté droit de 
(15) est souvent une expression de forme fermée. 

On  peut  aisément  calculer  les  valeurs  de  prévision 
bayésienne de (14) en se fondant sur un échantillon aléatoire 
tiré  de  la  codistribution  a postériori  de  . ξ  Ainsi,  soit 
( )  1 , l  l … L , = , , ξ  le  produit  de  la  simulation  MCCM.  On 

peut alors approcher la moyenne prévisionnelle a postériori 
(14) par 

( ) 
1 1 

1 

1 ˆ{ ( ) | } { ( ) | } 
L 

l 
i iK i iK 

l 
E h y … y E h y … y L 

∗ ∗ ∗ ∗ 

= 

, , = , , , . ∑ ξ d d 

La  variance  prévisionnelle  a postériori  de  1 ( ) i iK h y … y ∗ ∗ , , 
étant donné d  peut ainsi s’exprimer : 

1 1 

1 

{ ( )| } [ { ( )| }| ] 

[ { ( )| }| ] 
i iK i iK 

i iK 

V h y … y E V h y … y 

V E h y … y 

∗ ∗ ∗ ∗ 

∗ ∗ 

, , = , , , 

+ , , , . 

ξ 

ξ 

d d d 

d d 

On peut aussi approcher la variance prévisionnelle par 

( ) 
1 1 

1 

( )  2 
1 1 

1 

1 ˆ{ ( )| } { ( )| } 

1  ˆ [ { ( )| } { ( ) | }] 

L 
l 

i iK i iK 
l 

L 
l 

i iK i iK 
l 

V h y … y V h y … y L 

E h y … y E h y … y L 

∗ ∗ ∗ ∗ 

= 

∗ ∗ ∗ ∗ 

= 

, , = , , , 

+ , , , − , , . 

∑ 

∑ 

ξ 

ξ 

d d 

d d 

4.  Observations 

Dans  cet  article,  nous  avons  conçu  un MMLG  à  deux 
variables  pour  deux  paramètres  canoniques  inconnus.  Il  le 
fallait  pour  obtenir  des  estimations  lorsque  la  taille 
d’échantillon est aléatoire et qu’on a besoin d’estimations de 

ik N  en sus d’estimations de  . ik η  Nous avons élaboré notre 
modèle  à  l’aide  de  deux  MMLG  simultanés  dans  une 
structure  hiérarchisée  de  Bayes.  Le  modèle  que  nous 
proposons  a  pour  avantage  d’être  applicable  à  une  grande 

diversité de problèmes. L’introduction d’une taille d’échan­ 
tillon aléatoire et l’estimation des tailles de population repré­ 
sentent des techniques utiles dans bien des applications. 

Bien sûr, nous pensons qu’il y a un rapport inverse entre 
les  taux de succès de  la chasse et  le nombre d’expéditions 
dans un comté. Pour modéliser le phénomène, nous pouvons 
songer  à  un  modèle  ARC  double  de  représentation  des 
relations entre  ik η  et  ik N  comme le modèle de Kim, Sun et 
Tsutakawa  (2001).  Un  modèle  ARC  à  plus  de  deux 
variables est peut­être un autre moyen à notre disposition. 

Pour chacun des modèles spatiaux, nous avons posé une 
corrélation commune  ,k ρ  à l’échelle de l’État. On pourrait 
juger  plus  raisonnable  d’introduire  des  termes  supplémen­ 
taires de corrélation dans différentes régions de productivité 
délimitées par les services de conservation du Missouri. Ce 
serait là un apport  intéressant mais complexe au modèle. Il 
faut également dire que la structure spatiale que nous avons 
utilisée  est  semblable  à  celle  de  He  et  Sun  (2000)  et 
d’Oleson et He (2004), études où cette modélisation spatiale 
a donné de bons résultats. 

Il serait peut­être bon de tenir compte de la distance entre 
le  lieu de résidence et  le  lieu de chasse des chasseurs pour 
mieux  estimer  la  « pression  de  chasse ».  La  plupart  des 
chasseurs ne s’éloignent pas trop de leur lieu de résidence et 
une  telle  information  pourrait  être  intégrée  au  cadre 
hiérarchisé. 

À noter que  l’estimation  de  la  récolte est  supérieure au 
dénombrement  effectué  aux  postes  de  contrôle.  Une 
explication partielle en est que les chasseurs qui réussissent 
mieux  ont  tendance  à  répondre  au  questionnaire  postal. 
Nous  faisons  une  recherche  pour  corriger  le  biais  de  non­ 
réponse. 
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