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Echantillonnage adaptatif par réseau et spatial

Steve Thompson *

Résumé

Le présent article décrit les progrés récents dans le domaine des stratégies d’échantillonnage adaptatif et présente de
nouvelles variantes de ces stratégies. Les progrés récents comprennent les plans d’échantillonnage a marche aléatoire ciblée
et I’échantillonnage adaptatif « en toile ». Ces plans conviennent particulierement bien pour I’échantillonnage par réseau;
par exemple pour obtenir un échantillon de personnes appartenant a une population humaine cachée en suivant les liens
sociaux partant d’un groupe de personnes échantillonnées pour trouver d’autres membres de la population cachée a ajouter a
I’échantillon. Chacun de ces plans peut également étre transposé a des conditions spatiales pour produire de nouvelles
stratégies d’échantillonnage adaptatif spatial souples, applicables a des populations réparties non uniformément. Les
variantes de ces stratégies d’échantillonnage comprennent celles ou les liens du réseau ou les liens spatiaux ont des poids

inégaux et sont suivis avec des probabilités inégales.

Mots clés :
échantillonnage adaptatif « en toile ».

1. Introduction

Un plan d’échantillonnage adaptatif est une procédure de
tirage d’échantillon dans laquelle les probabilités de
sélection d’un ensemble d’unités de la population dans
I’échantillon dépendent des valeurs de la variable d’intérét
observées durant I’enquéte. Dans un contexte spatial, un
exemple d’échantillonnage adaptatif est celui d’une enquéte
dans laquelle, chaque fois que I’on observe pour une unité
échantillonnée une valeur de la variable d’intérét inhabituel-
lement élevée ou intéressante pour une autre raison, des
unités voisines peuvent étre ajoutées a I’échantillon. Dans
un contexte de réseau, tel qu’une sous-population humaine
caractérisée par un réseau social, un plan d’échantillonnage
par dépistage de liens peut étre utilisé pour suivre de ma-
niére adaptative les liens sociaux des individus échantil-
lonnés en vue de repérer et d’ajouter des membres supplé-
mentaires de la sous-population & I’échantillon.

Dans le cas de I’échantillonnage spatial, I’élaboration de
plans d’échantillonnage adaptatifs a été motivée par des
problemes tels que I’estimation de I’abondance d’especes
végétales et animale rares et regroupées, I’évaluation de
polluants environnementaux répartis non uniformément, et
I’étude de sous-populations de personnes géographiquement
regroupées. Dans les contextes de réseau, I’élaboration de
plans d’échantillonnage adaptatif par réseau a été motivée
par des problémes d’échantillonnage de personnes atteintes
de maladies rares, d’échantillonnage de populations ca-
chees, telles que celles courant un risque élevée d’infection
par le VIH ou de SIDA, ou d’autres maladies épidémiques,
ainsi que I’échantillonnage par la voie de réseaux infor-
matiques et de communications.

Zacks (1969) et Basu (1969) ont reconnu que, dans la
plupart des cas, I’échantillonnage optimal serait en principe
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un échantillonnage adaptatif. Sous un modele bayésien de la
population, & n’importe quelle étape de la procédure
d’échantillonnage, au lieu d’un plan d’échantillonnage
classique, on peut obtenir des résultats aussi bons, voire
meilleurs, en sélectionnant I’échantillon restant de maniére a
obtenir I’erreur quadratique moyenne la plus faible sachant
les valeurs d’échantillon observées jusque-la. L’erreur
guadratigue moyenne globale est la valeur attendue de
I’erreur quadratique moyenne conditionnelle. Le principe
mathématique sous-jacent est que I’intégrale du minimum
d’un ensemble de fonctions est plus petite, ou n’est pas plus
grande que le minimum des intégrales. Les résultats con-
cernant les stratégies adaptatives optimales sont décrits et
étendus dans Thompson et Seber (1996) et illustrés dans
Chao et Thompson (2001).

Malgré les premiers résultats théoriques et la motivation
découlant des opérations d’enquéte, il a fallu plusieurs
décennies avant que ne soit généralement reconnue I’impor-
tance des plans adaptatifs tant en théorie qu’en pratique.
L’importance pratique des stratégies d’échantillonnage
adaptatif est devenue évidente lorsque I’on a appliqué la
réflexion statistique a la résolution de problémes de gestion
des ressources naturelles et de protection de I’environ-
nement. L’élaboration de plans de sondage par dépistage de
liens adaptatifs pour rejoindre des populations humaines
cachées a acquis une importance stratégique lorsqu’il s’agit
de résoudre des problemes comme comprendre et enrayer
I’épidémie mondiale d’infection par le VIH. En outre, des
questions concernant les dépenses et les efforts requis pour
les enquétes sociales de tout type ont suscité un intérét
nouveau pour les méthodes d’échantillonnage adaptatif.

Les plans d’échantillonnage adaptatifs, tels que ceux
décrits dans le présent article, servent souvent de plans a
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haut rendement en ce sens que les valeurs d’échantillon des
variables d’intérét ont tendance a étre plus élevées, en
moyenne, que les moyennes de population de ces variables.
Bien qu’il s’agisse souvent d’une caractéristique souhaitée
en soi dans les études de population rare, les simples som-
maires de données d’échantillon, tels que les moyennes et
les proportions d’échantillon ne sont généralement pas de
bonnes estimations des moyennes et des proportions de
population. A leur place, des estimateurs des quantités de
population fondés sur le plan de sondage et fondés sur un
modeéle ont été élaborés en vue de leur utilisation avec des
plans de sondage adaptatifs.

Dans le cas des estimateurs fondés sur le plan de son-
dage, des propriétés telles que I’absence de biais et la con-
vergence dépendent uniquement de la fagcon dont I’échan-
tillon est sélectionné et non des hypothéses formulées au
sujet de la population. Par contre, les estimateurs fondés sur
un modele, tels que les estimateurs du maximum de vrai-
semblance ou les estimateurs bayésiens, requierent I’utili-
sation d’un modele statistique, dont les valeurs des para-
metres sont habituellement inconnues, décrivant la popula-
tion d’intérét. Les estimateurs fondés sur le plan de sondage
pour plans adaptatifs sont décrits dans Thompson et Seber
(1996), Thompson (20064a, b) et des articles antérieurs.

Les résultats fondamentaux concernant les approches
fondées sur un modéle de I’'inférence sous des plans de
sondage adaptatifs ont été présentés dans Thompson et
Seber (1996), qui ont montré que les méthodes fondées sur
la vraisemblance, telles que la méthode du maximum de
vraisemblance, et I'inférence bayésienne seraient plus effi-
caces que d’autres approches fondées sur un modéele (par
exemple, I’approche de la prédiction linéaire sans biais)
dans le cas des plans d’échantillonnage adaptatifs. L’esti-
mation du maximum de vraisemblance et I’approche fondée
sur la vraisemblance appliquée de maniére plus générale
dans les plans par dépistage de liens ont été décrites dans
Thompson et Frank (2000). L’estimation bayésienne avec
des plans par dépistage de liens a été utilisée dans Chow et
Thompson (2003). Une méthode combinant des caractéris-
tiques et des approches fondées sur un modéle et fondées
sur le plan de sondage a été suivie dans Felix-Medina et
Thompson (2004). L’estimation bayésienne en se servant
d’une méthode Monte Carlo par chaine de Markov (MCMC)
conjuguée a des plans d’échantillonnage adaptatif «en
toile » est décrite dans Kwanisai (2005, 2006).

2. Echantillonnage adaptatif dans un
contexte de réseau

Une population a une structure en réseau s’il existe des
liens ou des relations entre les unités de la population.
Mathématiquement, ce genre de population est décrite au
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moyen d’un graphe qui consiste en un ensemble de nceuds
et un ensemble d’arétes ou d’arcs entre les nceuds. De fagon
plus générale, chaque relation entre une paire de nceuds peut
posséder un poids reflétant la force de la valeur associée a la
relation.

Les populations humaines ont une structure en réseau
inhérente découlant des relations sociales. Comme nous le
mentionnerons plus loin, les relations spatiales donnent
aussi une structure en réseau a de nombreuses populations.
Les réseaux informatiques, les réseaux de communication,
les réseaux de régulation des genes et les réseaux métabo-
liques donnent aussi naissance a des populations en réseau.

La structure en réseau des populations est importante
pour deux raisons. Premiérement, les liens existant dans les
réseaux peuvent présenter un intérét en soi pour les cher-
cheurs. Par exemple, dans le cas d’une épidémie d’une
maladie contagieuse, il est important de connaitre la nature
et le profil des contacts sociaux par lesquels se propage la
maladie. Deuxiémement, la structure en réseau peut étre
utilisée pour faciliter I’obtention d’un échantillon auprés
d’une population par ailleurs difficile & échantillonner. Par
exemple, dans I’étude des populations cachées courant un
risque d’infection par le VIH ou de SIDA, y compris les
utilisateurs de drogues injectables, les travailleurs du sexe et
d’autres, dans de nombreux cas, le seul moyen d’obtenir un
échantillon suffisamment grand pour I’étude consiste a
suivre les liens sociaux en partant des personnes échantil-
lonnées au départ pour trouver un plus grand nombre de
membres de la population cachée.

La plupart des plans d’échantillonnage par réseau qui
consistent & suivre des liens sont intrinséquement adaptatifs
en ce sens que les valeurs des liens utilisés dans la sélection
sont des variables d’intérét qui ne sont généralement pas
connues avant I’enquéte. En outre, dans certaines études, il
peut étre intéressant de suivre les liens ayant une probabilité
plus élevée en partant des personnes échantillonnées pour
lesquelles les valeurs des variables associées au comporte-
ment & risque sont élevées.

Une catégorie de plans appelée échantillonnage fondé
sur la multiplicité ou simplement échantillonnage par ré-
seau a €té introduite par Birnbaum et Sirken (1965) en
méme temps que des estimateurs sans biais sous le plan des
quantités de population. L’approche a été approfondie par
Sirken (1970, 1972a, b) et d’autres, et est décrite dans
Thompson (2002). Dans ces plans, les unités sur lesquelles
sont faites les observations sont obtenues en tirant d’abord
des «unités de sélection » auxquelles les unités d’obser-
vation sont liées. Ces stratégies ont été motivees par des
problémes de santé publique pour lesquels ont s’est apergu
que les estimations habituellement utilisées étaient biaisées,
a cause du nombre inégal de ce genre de liens. Le plus
simple des estimateurs sans biais, pour ce qui est des
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calculs, est '« estimateur fondé sur la multiplicité » qui
consiste simplement a diviser la valeur observée d’une
variable d’intérét mesurée sur une unité d’observation par la
« multiplicité » de cette unité, c’est-a-dire le nombre d’uni-
tés de sélection a laquelle elle est liée. Des estimateurs de
Horvitz-Thompson ont également été introduits pour la
stratégie. Au cours des décennies suivantes, de nombreuses
variantes de cette stratégie ont été publiées dans la littérature
statistique sur le sujet.

Dans I’échantillonnage boule de neige, un échantillon
initial de nceuds est sélectionné suivant un plan donné, tel
que I’échantillonnage aléatoire simple, et chaque lien partant
de ces neeuds est suivi pour ajouter a I’échantillon les nceuds
reliés. Ce processus est poursuivi pendant un nombre spé-
cifié d’étapes, ou « vagues ». Plus généralement, un sous-
échantillon, tel qu’un nombre fixé de liens, est suivi a
chaque vague. Frank (1971, 1977a, b, 19784, b, 1979) a dé-
fini le probleme comme étant celui d’un échantillonnage par
graphes et a élaboré des estimateurs fondés sur le plan pour
de nombreux cas d’échantillonnages boule de neige, y com-
pris les plans avec probabilités de sélection initiales iné-
gales, et des estimateurs des quantités de population tels que
les totaux et les moyennes des variables associées avec des
nceuds ou des individus, ainsi que des grandeurs de lien au
niveau de la population, telles que le degré de nceud moyen,
ou le degré d’un nceud est défini comme étant le nombre de
liens sortant de ce nceud (ou entrant dans le nceud). Frank et
Snijders (1994) ont introduit un certain nombre d’estima-
teurs sous le plan et sous un modéle pour des plans d’échan-
tillonnage boule de neige a une vague dont I’élaboration
avait été motivée par le probléme d’estimation du nombre
d’utilisateurs de drogues injectables dans une ville.

Dans un plan d’échantillonnage a marche aléatoire, un
premier nceud est sélectionné au hasard. Parmi les liens
sortants de ce nceud, un lien est sélectionné au hasard et
suivi pour ajouter a I’échantillon le nceud connecté. Ce
processus se poursuit pendant un nombre spécifié de
vagues, une unité étant sélectionnée a chaque vague. Si
I’échantillonnage est effectué avec remise, le plan est une
chaine de Markov dont I’état a chaque étape est I’identité du
nceud sélectionné a I’étape en question. Les propriétés des
plans de ce genre, représentés comme des chaines de
Markov dans des graphes, telles que les probabilités limites
ou les probabilités stationnaires ont été examinées dans la
littérature sur la statistique et les probabilités (Lovasz 1993).
Les plans d’échantillonnage a marche aléatoire ont été
introduits dans la littérature sur les réseaux sociaux par
Klovdahl (1989) en vue de pénétrer dans une population
humaine cachée plus au-dela de I’échantillon initial qu’il
n’est possible de le faire avec la méme taille d’échantillon
en utilisant un plan d’échantillonnage boule de neige. Dans
la littérature sur I’informatique, Brin et Page (1998) ont

199

utilisé le concept d’une distribution stationnaire d’une
marche aléatoire dans un graphe pour développer un moteur
de recherche et un algorithme de classement des pages Web,
en évoquant la métaphore d’un « internaute aléatoire » pour
décrire le processus d’une marche aléatoire qui suit des
hyperliens d’une page Web a I’autre.

Heckathorn (1997, 2002), ainsi que Salganik et
Heckathorn (2004) ont décrit une méthode d’échantil-
lonnage appelée « échantillonnage déterminé selon les
répondants » dans le cadre de laquelle on se servait d’un
systeme de coupons pour motiver les membres d’une popu-
lation cachée a recruter d’autres membres de la population
dans I’échantillon. Un estimateur simple des totaux et des
moyennes de population, dans lequel chaque observation est
pondérée par I'inverse du degré de nceud de la personne en
question a été utilisé dans ces plans de sondage fondés sur la
distribution limite d’une marche aléatoire avec remise dans
un réseau présentant des liens symétriques et une seule
composante connectée. Les méthodes basées sur un systéme
de coupons élaborées pour ces plans de sondage se sont
avérées extrémement efficaces pour le recrutement d’échan-
tillons d’une taille importante aupres de populations cachées
dans un certain nombre de circonstances.

La notation utilisée pour I’échantillonnage par réseau est
la suivante. Il existe une population d’unités ou de nceuds
étiquetés 1, 2, ..., N a laquelle sont associées les variables
d’intérét y,, v,, ..., vy. A chaque paire de neeuds (i, j) est
associé un indicateur de lien ou poids, de sorte que la série
{w;i,j =1,.., N} contient les variables d’intérét asso-
ciées aux paires de nceuds.

Dans le contexte d’un réseau, un échantillon s est un
sous-ensemble s de nceuds et un sous-ensemble s de
paires de nceuds, c’est-a-dire s = (s@, s®). Donc, I’échan-
tillon est constitué d’un échantillon de nceuds pour lesquels
les variables de nceud y d’intérét sont enregistrées, et d’un
échantillon de paires de nceuds, pour lesquelles les valeurs
des variables de relation w sont enregistrées.

La figure 1 montre une population structurée en réseau
que nous utiliserons pour illustrer certains plans d’échantil-
lonnage par réseau décrits dans le présent article. Dans le
cas d’une population humaine ayant une structure de réseau
social, les nceuds rouges ou de couleur foncée pourraient
représenter des personnes pour lesquelles les valeurs des
variables d’intérét sont élevées, par exemple indiquant un
comportement a risque, tel que la prise de drogues injec-
tables. Les nceuds jaunes ou de couleur péle représenteraient
les personnes ne présentant pas la caractéristique a haut
risque d’intérét. Les liens entre les personnes représen-
teraient les relations sociales, telles que la prise de repas
ensemble, les relations relatives a I’utilisation de la drogue,
ou les contacts sexuels.
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Graphe de la population

Figure 1 Une population ayant une structure en réseau

La figure 2 montre un échantillon aléatoire simple initial
de cing nceuds sélectionnés dans la population structurée en
réseau. Un échantillon boule de neige a une vague sélec-
tionné en suivant chaque lien sortant de I’échantillon initial
est illustré a la figure 3, et un échantillon boule de neige a
deux vagues issu du méme échantillon initial est illustré a la
figure 4. Notons qu’avec un nombre fixe de vagues, un
échantillon boule de neige peut croftre trés rapidement.

Echantillon

Figure 2 Un échantillon aléatoire de nceuds

Dans le cas des plans d’échantillonnage boule de neige et
de nombreux autres plans d’échantillonnage par dépistage
de liens, les sommaires des données d’échantillon, tels
qu’une moyenne d’échantillon ou des proportions d’échan-
tillon, ne sont pas de bons estimateurs des caractéristiques
de population analogues. En effet, sous le plan, différentes
unités ont des probabilités différentes de sélection, qui
dépendent de la structure des liens dans la population. La
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figure 5 montre la population lorsque la taille de chaque
nceud est proportionnelle a la probabilité de sélectionner ce
nceud. Puisque les personnes a haut risque ont tendance a
posséder un plus grand nombre de liens entrants et donc des
probabilités plus élevées d’inclusion dans I’échantillon, la
moyenne d’échantillon aurait tendance a surestimer la
moyenne de population. De la méme fagon, le degré de
neeud moyen d’un tel échantillon aurait tendance & sur-
estimer le degré de nceud moyen du réseau de population.

Echantillon

Figure 3 Echantillon boule de neige & une vague

Echantillon

Figure 4 Echantillon boule de neige & deux vagues

Dans le cas du plan d’échantillonnage boule de neige a
une vague dans des conditions ou les liens sont symétriques,
les probabilités d’inclusion des nceuds d’échantillon peuvent
étre calculées facilement comme étant proportionnelles au
degré des nceuds. Si les liens sont asymétriques ou que les
plans d’échantillonnage boule de neige comprennent plus
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d’une vague, il n’est généralement pas possible de calculer
les probabilités d’inclusion des nceuds d’apres les données
d’échantillon. Des méthodes de calcul d’estimateurs sans
biais sous le plan des caractéristiques de population des
nceuds et des liens pour ce genre de plans sont décrites plus
loin dans le présent article, a la section sur I’échantillonnage
adaptatif « en toile ».

La figure 6 montre un échantillon boule de neige prove-
nant de la méme population en réseau ayant pour point de
départ une unité sélectionnée au hasard. Puisque la popula-
tion est constituée de plus d’une composante connectée, un
plan a marche aléatoire strict resterait bloqué dans la com-
posante dans laquelle il a débuté, quelle qu’elle soit. Il est
par conséquent souhaitable de fournir dans le plan d’échan-
tillonnage, a chaque étape, une petite probabilité de sélec-
tion de I’unité suivante par échantillonnage aléatoire simple
ou selon un autre plan d’échantillonnage classique, ou au
moins de permettre un saut aléatoire chaque fois que I’on
s’apercoit qu’une marche est bloquée dans une composante.

La figure 7 montre les probabilités de sélection station-
naires pour la marche aléatoire a travers le réseau illustré.
Bien que ces probabilités dans cette population ne soient pas
simplement proportionnelles aux degrés de nceud, on peut
voir que les nceuds ayant un degré élevé ont tendance a
avoir des probabilités élevées de sélection. En outre, puisque
les personnes a risque élevé dans cette population ont ten-
dance a avoir une probabilité de sélection élevée sous ce
plan de sondage, les sommaires d’échantillon, tels que les
moyennes d’échantillon et les proportions d’échantillon, ne
sont pas des estimateurs sans biais des moyennes et des
proportions de population. Pour obtenir des estimations sans
biais, il faudrait utiliser les méthodes décrites aux sections
suivantes du présent article.

Probabilités de sélection en une vague
1,0 A .

0,8

0,6

0,4

0,2

0,0 1 °
0,0 0,2 04 06 08 1,0
Figure 5 Probabilités de sélection d’un échantillon boule de neige
en une vague
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Marche

Figure 6 Un échantillon sélectionné par marche aléatoire a partir
de la méme population

Probabilités limites de marche aléatoire

Figure 7 Probabilités de sélection limites de marche aléatoire

2.1 Plans de sondage a marche aléatoire ciblée

L’une des principales raisons d’utiliser des plans de
sondage a marche aléatoire pour échantillonner les popula-
tions cachées était de pénétrer plus en profondeur dans la
population, c’est-a-dire d’aller au-dela de I’échantillon ini-
tial et donc d’obtenir un échantillon plus représentatif de la
population. Quand les probabilités de sélectionner une
personne particuliere par une méthode de ce genre sont
calculées étape par étape ou dans leur limite stationnaire,
elles ne sont en général pas égales, mais dépendent de la
structure des liens et des degrés de nceud. Des plans de
sondage a marche aléatoire uniforme et ciblée ont été éla-
borés en premier lieu en vue de trouver une méthode de
tirage d’un échantillon au moyen d’un réseau telle que les
probabilités stationnaires soient les mémes pour chaque
personne ou nceud (Thompson 2006a). Une motivation sup-
plémentaire était de trouver un moyen plus ciblé et adap-
table d’effectuer un échantillonnage par réseau.
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Puisqu’une marche aléatoire avec remise dans un graphe
ou un réseau est une chaine de Markov, les notions de la
méthode Monte Carlo par chaine de Markov peuvent étre
appliquées pour produire une chaine de Markov différente
ayant les probabilités stationnaires souhaitées. A chaque
étape de I’échantillonnage, I’état de la chaine est le nceud
courant ajouté a I’échantillon. Les probabilités stationnaires
de la chaine correspondent aux probabilités de sélection
stationnaire pour chaque personne ou nceud. Dans le cas
d’un plan de sondage & marche ciblée, le plan de sondage a
marche aléatoire est modifié légérement a chaque pas, en
fonction du degré sortant de chaque nceud, pour obtenir un
plan avec les probabilités de sélection limites spécifiées.

Supposons qu’a une étape de I’échantillonnage, la per-
sonne i soit la derniére personne qui a été ajoutée a I’échan-
tillon. En suivant une procédure de marche aléatoire, nous
sélectionnons aléatoirement 1’un des liens partant de cette
personne, et ce lien méne & la personne j, qui est main-
tenant I’unité que nous tentons de sélectionner. Une inter-
view de sélection révéle que la personne ; possede plus de
liens sortants que la personne i, de sorte que la probabilité
conditionnelle d’aller de i & j comme nous venons de le
faire est plus grande que la probabilité conditionnelle dans la
direction opposée, puisque les probabilités de transition sont
reliées & I'inverse du nombre de liens sortants. Par consé-
quent, nous calculons une probabilité inférieure a I’unité et
acceptons la personne j dans I’échantillon uniquement
avec cette probabilité. Si notre sélection provisoire n’est pas
acceptée, nous choisissons de nouveau de maniere indé-
pendante un lien partant de la personne i. La probabilité
d’acceptation du lien candidat est fondée sur la généra-
lisation de Hastings (1970) de I’algorithme de Metropolis.
La probabilité d’acceptation dépend des probabilités de
sélection cibles souhaitées, du nombre de liens sortants du
nceud courant et du nceud candidat, ainsi que de la
probabilité qu’un saut aléatoire se fasse dans I’une ou I’autre
direction si cela fait partie du plan de sondage (Thompson
20064a).

Notons que la méthode dépend uniquement des liens
sortants, qui peuvent habituellement étre déterminés pour
les membres de I’échantillon, alors que les liens arrivant
vers les membres de I’échantillon (liens entrants) ne peuvent
habituellement pas étre déterminés. Par conséquent, la
méthode s’applique aux réseaux directionnels ainsi que
symétriques.

Un plan a marche uniforme est le cas particulier dans
lequel les probabilités de sélection stationnaire ciblées sont
toutes égales. Un plan de sondage a marche aléatoire ciblée
pourrait étre utilisé par exemple pour obtenir un échantillon
d’une population cachée dans laquelle un individu pré-
sentant un certain comportement a haut risque aurait une
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probabilité de sélection double de celle d’un individu ne
présentant pas le comportement en question.

C’est I’échantillon de personnes ou nceuds accepté qui
posséde les probabilités de sélection stationnaire souhaitées.
Si les unités (nceuds) susceptibles d’étre sélectionnées
étaient interviewées en profondeur également, au lieu de se
limiter a I’interview de sélection au sujet du degré sortant du
nceud, en principe, les estimations d’aprés I’échantillon
accepté pourraient étre améliorées en appliquant la méthode
de Rao-Blackwell (Casella et Robert 1996). Cela compren-
drait le calcul des probabilités d’obtenir les mémes données
avec différents résultats d’acceptation-rejet et dans différents
ordres de sélection. Pour chacun des divers scénarios
d’acceptation, I’estimation serait calculée en se servant de
I’ensemble accepté et de chaque valeur pondérée par les
probabilités de sélection et d’acceptation ordonnées. Dans la
plupart des cas, le hombre de combinaisons est trop élevé
pour effectuer un calcul exact, et une approche plus pratique
serait la méthode de rééchantillonnage par chaine de
Markov a I’étape de I’inférence décrite dans une section
ultérieure du présent article. 1l n’est pas certain qu’en pra-
tique, il soit souhaitable de calculer les estimateurs amélio-
rés en se servant des données, puisque des interviews com-
pletes plutdt que des interviews de sélection seraient néces-
saires pour les personnes qui ne sont pas acceptées au
départ, que les calculs pour I’'amélioration peuvent étre
lourds et qu’ils dépendent de la connaissance des proba-
bilités de sélection pour I’échantillon initial, ce qui n’est pas
nécessaire pour les estimateurs simples.

Dans le cas d’un plan de sondage a marche ciblée dans
lequel la probabilité de sélection stationnaire cible w, du
nceud i est proportionnelle & ¢;, un estimateur asympto-
tiquement convergent, fondé sur les probabilités limites, est
fourni par I’estimateur par le ratio généralisé

zsa Yi /Ci

= ZS 1/c,

ol y, est la valeur de la variable d’intérét pour le i nceud
et s, est I’échantillon de nceuds sélectionnés. Dans ce type
d’estimateur, les valeurs relatives des probabilités cibles
doivent étre spécifiées, puisque la constante de proportion-
nalité s’annule.

Il convient de souligner qu’on ne peut pas utiliser un
simple estimateur de Horvitz-Thompson ou de Hansen-
Hurwitz, parce que I’on ne connait pas la constante de
proportionnalité dans les probabilités d’inclusion, tandis que
dans I’estimateur par le ratio généralisé, cette constante
s’annule. De nouveau, les probabilités limites sur lesquelles
I’estimateur est fondé sont vérifiées exactement pour le plan
de sondage avec remise. Pour la variante sans remise, les
propriétés de I’approche avec remise constituaient une
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approximation assez proche des propriétés des stratégies
ciblées dans les comparaisons empiriques (Thompson
20064a).

2.1.1 Plans de sondage avec des liens pondérés

Dans de nombreuses études portant sur des populations
formant un réseau social, le réseau est conceptualisé comme
étant constitué de nceuds (personnes) et de lignes ou de
fléches représentant les liens ou les relations entre les per-
sonnes. Le réseau est caractérisé par une matrice d’inci-
dence contenant des 0 et des 1 indiquant quand il existe un
lien allant du nceud (ligne) i au nceud (colonne) j. Cepen-
dant, dans de nombreuses situations réelles, on peut s’in-
téresser a plus d’un type de lien et les liens peuvent posséder
différents poids représentant différentes forces d’une rela-
tion. Par exemple, dans les études des comportements a
risque et des interventions reliées a I’épidémie d’infection
par le VIH, deux types de liens auxquels on accorde beau-
coup d’intérét sont les relations sexuelles et les relations de
consommation de drogues injectables. D’autres relations
sociales, telles que les amitiés et les modalités de logement,
peuvent aussi intéresser les chercheurs et étre utiles pour
trouver les membres de la population. On peut donner a ces
types de relations des poids qui correspondent a la fréquence
des rencontres, a la proximité géographique ou a d’autres
mesures de force.

Dans la forme élémentaire de plan de sondage s’ap-
puyant sur des liens pondérés que nous considérons, dans
laquelle est choisi I’'un des liens partant de la personne
sélectionnée le plus récemment, la sélection est faite avec
une probabilité proportionnelle au poids du lien. Plus
généralement, la sélection pourrait étre faite en se basant sur
ce poids, mais pas nécessairement de maniére proportion-
nelle a celui-ci. Cependant, nous pourrions alors redéfinir le
poids pour qu’il soit proportionnel a la probabilité que nous
avons sous le plan de suivre ce lien, de sorte que le résultat
qui sulit serait encore applicable.

La dérivation qui suit montre que, sous des conditions
appropriées, la probabilité de sélection stationnaire de
chague personne lorsque 1’on se sert de ce genre de plan est
proportionnelle a la somme des poids des liens partant de
cette personne. Le résultat s’applique pour une population
dans laquelle il est possible de rejoindre n’importe quelle
personne a partir d’une autre en suivant une certaine tra-
jectoire dans laquelle chaque lien posséde un poids plus
grand que zéro. Autrement dit, la population ne comprend
qu’une seule composante.

Pour qu’une telle condition soit vérifiée, il est avantageux
d’avoir au moins une certaine probabilité de suivre des liens
communs, mais faibles. Par exemple, dans une étude d’une
épidémie d’une maladie transmissible sexuellement, on
pourrait vouloir se concentrer avec une forte probabilité sur
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les liens sexuels. Mais ces liens sexuels ne relient pas la
population en une seule composante. Par conséquent, une
probabilité plus faible est permise dans le plan de sondage
afin de suivre les liens d’amitié ou les liens géographiques,
qui représentent des relations plus faibles entre les per-
sonnes et qui intéressent intrinséquement moins les cher-
cheurs, mais qui servent a relier la population. Donc, dans
cette situation, la combinaison de divers types de liens
transforme la population en une composante unique pour les
besoins du plan de sondage.

2.1.2 Distribution stationnaire d’un plan de sondage
par chaine de Markov avec liens pondérés

A la présente section, nous déterminons la distribution
stationnaire d’un plan de sondage avec liens pondérés dans
le cas d’une population a une seule composante. Il ne faut
pas perdre de vue que nous pouvons créer la propriété de
composante unique grace a I’emploi innovateur de liens
géographiques conjugués a des liens sociaux.

Soit w; le poids d’un lien entre le nceud i et le nceud j,
et supposons que ces liens sont symétriques, de sorte que
w; = w;,. Considérons un plan de sondage a marche aléa-
toire, avec remise, dans lequel la probabilité de transition
vers le nceud j, sachant que la marche est au nceud i, est
proportionnelle a w,. Autrement dit, un lien est sélectionné
a la sortie du nceud i avec une probabilité proportionnelle
au poids. La probabilité de transition estdonc £, = w; /w,.
La somme w, = X w, représente le poids total des liens
sortant du nceud i, ce qui généralise le concept de degré de
nceud avec des nceuds équipondérés.

Supposons que le graphe ne possede qu’une seule com-
posante, c’est-a-dire que tout nceud dans le graphe peut étre
atteint en partant de n’importe quel autre nceud en suivant
une trajectoire dans laquelle chaque lien posséde un poids
positif. Alors, la probabilité stationnaire pour le nceud i est
proportionnelle a w,.

Supposons que la probabilité que la marche soit au
neeud i au temps ¢ est m, = w, /w, pour i =1, .., N, ol
w. = 3,2;w;, le total de tous les poids. Alors, la proba-
bilité que le processus soitau nceud i autemps ¢t +1  est
Y,m; P, en vertu de la loi des probabilités totales.
En ce qui concerne les poids de lien, cette somme est
>, w dw)(w,;Iw,) = X,w,/w. Etant donné la symé-
trie des liens pondéres, cette expression devient w, /w., de
sorte que, si le nceud i possede cette probabilité au temps
t, il a la méme probabilité au temps ¢ + 1, de sorte qu’il
s’agit des probabilités stationnaires du processus. Par
induction, une fois que le processus atteint sa distribution
stationnaire, il y reste a chaque étape ultérieure. En pratique,
surtout si les tailles d’échantillon sont petites ou pour
diverses variantes du plan de sondage, la distribution sta-
tionnaire sert d’approximation de la distribution exacte.
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Si les poids ne sont pas symeétriques, les probabilités de
sélection du plan de sondage a marche aléatoire s’ap-
procheront encore d’une distribution stationnaire a condition
qu’il n’existe qu’une seule composante ou, dans la négative,
que des sauts aléatoires soient intégres dans le plan. Cepen-
dant, avec les poids pondérés directionnels, la distribution
stationnaire n’a plus la forme simple qui peut étre calculée
d’aprés les donnés d’échantillon.

2.1.3 Différentes utilisations des plans de sondage
avec liens pondérés

Certaines variantes des plans de sondage avec liens
pondérés pourraient s’avérer utiles dans le genre de situa-
tions qui suivent.

1) Plans de sondage utilisant les poids généraux des
liens, sur une échelle continue ou discréete, repré-
sentant la force ou I’importance des relations et la
probabilité de les suivre.

2) Situations comportant deux types de liens, repré-
sentés par deux poids, tels que des réseaux sociaux
avec des liens relationnels forts et faibles, ou une
étude des personnes courant le risque d’une infection
par le VIH axée sur les contacts sexuels et les
relations d’utilisation de drogue.

3) Conditions d’enquéte dans lesquelles les liens repré-
sentent la partie géographique ou a «sauts aléa-
toires » du plan, ou le plan d’amorcage. Par exemple,
toutes les personnes comprises dans une strate géo-
graphique donnée sont unies par un lien géogra-
phique, ou toutes les personnes qui visitent I’un des
lieux sur une carte ethnographique sont reliées de
cette facon.

4) Dans une situation ou existe une base de sondage,
mais que celle-ci ne couvre qu’une partie de la popu-
lation, toutes les unités comprises dans la base de
sondage peuvent étre considérées comme étant re-
liées par un «lien de base de sondage ». L’échan-
tillonnage fondé sur les lieux de rencontre est un
exemple type de ce genre de situation.

5) L’utilisation d’une variante du plan d’échantillon-
nage comme modele de la fagon dont un virus ou un
autre agent infectieux « échantillonne » les membres
d’une population. Un type de plan avec lien pondéré
pourrait étre élaboré comme modele pour la
propagation d’une maladie infectieuse, en trouvant
Iimportance différentielle des divers liens. Dans le
cas de la grippe, I'importance relative des goutte-
lettes transportées par I’air (éternuement, toux) par
opposition au contact indirect avec des objets solides
(poignées de porte, argent). Dans le cas de I’infection
par le VIH, I'importance relative des divers types de
contacts sexuels et des injections dangereuses,
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qu’il s’agisse de drogues illicites ou d’injection de
meédicaments dans des conditions insalubres, parti-
culiérement dans les pays du tiers-monde. La trans-
mission de la maladie dans un contexte de simulation
suit un protocole légérement différent de celui des
plans de sondage mis en ceuvre, en ce sens qu’au lieu
de penser a un nouveau lien sélectionné a chaque
étape temporelle de sélection, il pourrait exister un
nombre de transmissions variant de zéro & un chiffre
élevé durant une étape temporelle.

2.1.4 Propriétés des plans de sondage avec liens
pondérés et des graphes de population
connexes

Supposons que des poids soient affectés aux relations au
sein de la population, le poids w, désignant la force de la
relation allant du nceud i au nceud j. Supposons aussi que
nous utilisons un plan par dépistage de liens de type marche
dans laquelle la probabilité de transition est

ou w, = X7, w,. Il s’agit de la probabilité conditionnelle
de sélectionner le nceud ;j comme unité d’échantillon
suivante, sachant que I’unité sélectionnée le plus récemment
est le nceud 7. Le plan de marche est une chaine de Markov
sur un graphe, dans lequel les liens sont pondérés.
Nous allons maintenant considérer la question dans
I’autre direction, c’est-a-dire quand une chaine de Markov
peut étre représentée par un plan de cette sorte sur un graphe
présentant des liens pondérés. Etant donné une chaine de
Markov spécifiée par une matrice de probabilités de
transition £, nous pouvons toujours la représenter comme
un plan de sondage a marche de ce type sur un graphe dont
les liens sont pondérés, a condition que les liens satisfassent
la premiére des propriétés suivantes :
1) w; = Bw, ou les totaux des poids de ligne sont
choisis arbitrairement.
Ensuite, considérons I’imposition d’une certaine
propriété aux totaux des poids de ligne afin de les
rendre uniques. Par exemple :

2a) Si les totaux des poids de ligne w;, sont choisis de
maniere qu’ils soient tous égaux, ou qu’ils soient
tous égaux a une constante telle que un, alors les
poids des liens représentent les probabilités de
transition conditionnelles, sachant que le processus
se trouve au nceud d’ou ils sont originaires.

2b) Si les totaux des poids de ligne w. sont propor-
tionnels aux probabilités stationnaires n; de la
chaine de Markov pour chaque nceud 7, ou gqu’ils y
sont égaux, les poids représentent les « flux » de la
chaine de Markov, c’est-a-dire les probabilités in-
conditionnelles des transitions le long des liens :
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Dans les situations pratiques pour lesquelles nous
essayons de trouver des modéles et des plans de sondage
appropriés, les poids peuvent étre donnés au moins partiel-
lement par les circonstances naturelles de la situation. Par
exemple, le poids w; peut représenter la présence ou
I’absence d’un lien allant de la personne i a la personne j,
ou le nombre de transactions d’un certain type durant une
période donnée allant de i & ;. Dans ce cas, la condition
(2a) susmentionnée ne serait généralement pas satisfaite et
la condition (2b) ne serait satisfaite que si tous les poids
etaient symétriques, c’est-a-dire si w, = w, pour tout i
et J.

En particulier, si certains ou tous les poids sont
asymetriques, avec w;, # w,, alors (2a) ne serait habituel-
lement pas satisfaite et il ne serait pas possible de choisir
arbitrairement les poids pour imposer la condition, parce
que généralement les probabilités stationnaires ne seraient
pas connues et ne pourraient pas étre calculées d’apres les
données d’échantillon. Cependant, bien que les totaux de
ligne w, ne puissent pas étre imposés arbitrairement, ils
peuvent étre connus pour les unités comprises dans I’échan-
tillon, puisqu’ils sont simplement égaux au poids total des
liens partant de chaque unité.

2.2 Echantillonnage adaptatif « en toile »

Les plans d’échantillonnage a marche aléatoire ciblée
offrent beaucoup plus de souplesse et de contrble que les
marches aléatoires ordinaires. L’utilisation de liens pondérés
avec ces plans de sondage les rend encore plus souples.
Cette souplesse demeure néanmoins limitée par la contrainte
voulant que la sélection du prochain lien & suivre ne puisse
dépendre que du nceud sélectionné le plus récemment dans
I’échantillon. L’élaboration de I’ensemble de plans que nous
allons décrire avait pour motif d’éliminer cette contrainte et
d’élargir considérablement la portée de la souplesse et du
contréle dans les stratégies d’échantillonnage disponibles.

Dans un plan d’échantillonnage adaptatif «en toile »
(Thompson 2006b), un premier échantillon d’une ou plu-
sieurs unités (ou nceuds) est sélectionné selon un plan
d’échantillonnage aléatoire simple ou un autre plan d’échan-
tillonnage classique. A partir de 13, & chaque étape de
I’échantillonnage, il existe un ensemble d’unités actives
correspondant a I’échantillon sélectionné jusqu’a I’étape en
question ou un sous-ensemble de cet échantillon. Dans le
cas le plus simple, un lien est sélectionné parmi les liens
partant de cet ensemble. L’échantillonnage se poursuit de
cette fagon jusqu’a ce que la taille souhaitée d’échantillon
soit obtenue ou qu’un autre critere d’arrét soit satisfait.
Néanmoins, une faible probabilité que le nceud suivant soit
sélectionné au hasard, ou selon un autre plan classique, a
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partir de la population compléte est permise. Les plans
d’échantillonnage peuvent étre appliqués avec ou sans
remise.

De maniere plus générale, un ensemble de liens peuvent
étre sélectionnés a chaque étape. En outre, a chaque étape,
les liens peuvent étre sélectionnés selon un plan plus
complexe que I’échantillonnage aléatoire simple. Les proba-
bilités de sélection peuvent dépendre des caractéristiques du
nceud ou du lien, et peuvent varier au cours du temps.

L’idée fondamentale qui sous-tend un plan d’échantil-
lonnage adaptatif « en toile » est illustrée par I’ensemble de
figures qui suit. A la figure 8, un premier échantillon de
deux nceuds a été sélectionné par échantillonnage aléatoire
sans remise. A I’étape suivante, on peut choisir au hasard un
lien partant de I'un ou l'autre des nceuds initiaux pour
ajouter un nouveau nceud a I’échantillon, comme I’illustre la
figure 9. Le nceud suivant est sélectionné en suivant un des
liens partant de I’échantillon courant. Dans le cas d’une
marche aléatoire, un lien devrait étre suivi a partir du dernier
nceud sélectionné, mais dans le cas de I’échantillonnage
adaptatif « en toile », tout lien admissible partant de I’échan-
tillon courant (ensemble de nceuds actifs) peut étre suivi.
Notons que la sélection suivante, illustrée a la figure 10,
n’est pas faite par la voie du lien issu du nceud sélectionné le
plus récemment, mais d’un lien provenant d’un nceud
antérieur. A mesure qu’il progresse, I’échantillonnage est
libre de se ramifier souplement dans différentes directions,
de méme que de sélectionner de nouveaux nceuds au hasard
parmi la population (figure 11). Le plan d’échantillonnage
peut étre arrété lorsqu’on atteint une taille d’échantillon
particuliére ou un autre critére spécifié. Dans le plan illustré
par les figures, les liens partant de I’échantillon courant
n’ont pas été sélectionnés entierement au hasard, mais en
accordant une plus grande probabilité de suivre les liens
partant d’individus a haut risque, représentés par les nceuds
foncés ou rouges. En outre, le plan illustré permettait une
probabilité de 0,1 de sélectionner le nouveau nceud au
hasard a n’importe quelle étape au lieu de suivre un lien.

Liens pondérés

Figure 8 Les deux premiers nceuds sélectionnés au hasard
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Liens pondérés

T

Figure 9 Le nceud suivant est sélectionné en suivant I’'un des liens
partant de I’échantillon courant

Liens pondérés

T

Figure 10 La sélection suivante n’est pas faite par la voie d’un lien
partant du dernier nceud sélectionné, mais d’un nceud
antérieur

Liens pondérés

Figure 11 A mesure qu’il progresse, I’échantillonnage est libre de
se ramifier souplement dans diverses directions, ainsi
que de sélectionner de nouveaux nceuds au hasard dans
la population
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2.2.1 Méthodes d’inférence

Les méthodes d’estimation sans biais sous le plan et
convergentes sous le plan utilisables avec les plans d’échan-
tillonnage adaptatif « en toile » sont décrits dans Thompson
(2006b). Les méthodes d’estimation bayésiennes fondées
sur un modeéle utilisable avec I’échantillonnage adaptatif
« en toile » sont décrites dans Kwanasai (2005).

Les estimateurs fondés sur le plan de sondage sont
construits en partant d’un estimateur relativement facile a
calculer qui dépend de I’ordre de sélection de I’échantillon.
Cet estimateur initial est ensuite amélioré par la méthode de
Rao-Blackwell, c’est-a-dire en obtenant la valeur prévue de
I’estimateur initial conditionnellement a la statistique ex-
haustive minimale.

2.3 Estimateur fondé sur la moyenne de
I’échantillon initial

Supposons que [i, est un estimateur sans biais de la
moyenne de population qui dépend de I’ordre dans lequel
I’échantillon est sélectionné. Si I’échantillon initial de
neuds a été sélectionné par échantillonnage aléatoire
simple, un exemple d’estimateur initial sans biais qui dé-
pend de I'ordre est la moyenne de I’échantillon initial.
L ’estimateur amélioré est de la forme

i=E@old)= Y fy(s)pGsld,).
{s:r(s)=s}

Ici, s désigne I’échantillon dans I’ordre de sélection, r est
la fonction de réduction qui réduit I’échantillon ordonné a
s, I’échantillon non ordonné de la statistique exhaustive
minimale. Les données réduites &, consistent en I’échan-
tillon non ordonné ainsi que les valeurs associées de la
variable d’intérét. L’estimateur amélioré (i est la valeur
prévue de I’estimateur initial sur I’ensemble des n! réor-
donnancements des données échantillonnées. En calculant
I’espérance, chacun des réordonnancements est pondéré par
la probabilité de sélection p(s | d.).

D’autres estimateurs initiaux utilisés dans I’échantillon-
nage adaptatif « en toile » utilisent I’entiéreté des données
d’échantillon, mais dépendent de I’ordre et sont fondés sur
I’utilisation des probabilités conditionnelles de sélection de
chaque nouvelle unité dans I’ordre, sachant les unités sélec-
tionnées antérieurement. Quatre types d’estimateurs fondés
sur le plan utilisables avec I’échantillonnage adaptatif « en
toile » sont donnés dans Thompson (2006b).

Le calcul de I’estimateur amélioré [i et de ses estima-
teurs de variance sous divers plans adaptatifs « en toile »
consiste a énumérer les réordonnancements de la séquence
de sélection de I’échantillon. Pour chaque réordonnance-
ment, la probabilité de cet ordonnancement sous le plan est
calculée, ainsi que les valeurs des estimateurs et des estima-
teurs de variance. Le calcul direct est rapide et efficace pour
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des tailles d’échantillon allant jusqu’a dix environ, pas plus
que quelques millions de permutations ne devant étre énu-
mérées. Pour les plus grandes tailles d’échantillon, les
nombres de permutations ou de combinaisons de sequences
de sélection possibles dans I’espace des échantillons condi-
tionnels devient trop grand pour effectuer le calcul énumé-
ratif exact. C’est pourquoi une approche de rééchantillon-
nage par chaine de Markov a été utilisée dans Thompson
(2006b) pour calculer les estimateurs améliorés.

La procédure de rééchantillonnage est la suivante.
L’objet est d’obtenir une chaine de Markov x,, x;, x,, ...
ayant une distribution stationnaire p(x|d.). lIci, x,
désigne un réordonnancement complet de I’échantillon a
I’étape & de la chaine. Supposons qu’a I’étape k& -1, la
valeur soit x, , = j, desorte que 4 designe la permutation
courante des données d’échantillon dans la chaine. Une
permutation provisoire ou candidate ¢, est produite en
appliquant le plan d’échantillonnage original, avec la taille
d’échantillon », aux données comme si I’échantillon
comprenait I’ensemble de la population, c’est-a-dire comme
si N = n. Cette distribution de rééchantillonnage, notée
p.. différe du plan d’échantillonnage réel p, mais possede
une certaine similarité avec celui-ci. La distribution condi-
tionnelle souhaitée p(x| d,) est proportionnelle a la dis-
tribution inconditionnelle p(x) sous le plan original
appliqué a I’ensemble de la population.

Soit

o = min{ ple) p.(x 1) 1}
p(x,ﬁl) pc(ck) ’

Avec la probabilit¢ o, ¢, est accepte et x, = ¢,, tandis
qu’avec la probabilité 1 — o, ¢, estrejetéet x, = x,_,.

Cette procédure produit une chaine de Markov x,
X, X,, ... ayant la distribution stationnaire souhaitée
p(x|d.). La chaine a pour point de départ I’échantillon
original s dans I’ordre ou il est effectivement sélectionné.
Etant donné toute valeur de la statistique exhaustive mini-
male 4., la chaine débute donc dans sa distribution station-
naire et demeure dans cette derniére étape apres étape.

Supposons que n, permutations rééchantillonnées soient
sélectionnées par ce processus, et soit [i, la valeur de
I’estimateur initial pour la A#° permutation. Un estimateur
énumératif de la forme [ = E({i, | d.) est remplacé par
I’estimateur par rééchantillonnage

L’inférence bayésienne fondée sur un modéle avec les
plans d’échantillonnage adaptatif «en toile » nécessitent
aussi I’utilisation de méthodes Monte Carlo par chaine de
Markov (MCMC), sauf dans certaines situations comportant
un plan assez simple (Chow et Thompson 2003), dans
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lesquelles on peut obtenir explicitement une distribution, des
estimateurs et des intervalles bayésiens a posteriori. De
maniére plus générale, la séquence MCMC comprend, a
chaque étape, la mise a jour des estimations des parametres
du modele et, dans une procédure d’augmentation de
données, I’obtention d’une réalisation plus compléte du
réseau de population et de ses valeurs a partir de la loi
prédictive a posteriori conditionnellement aux données
observées (Kwanisai 2005, 2006). La séquence par chaine
de Markov résultante de réalisations de population com-
pletes offre la souplesse de faire I'inférence au sujet de
nombreux types de caractéristiques de la population.

2.4 Modification des procédures d’échantillonnage
adaptatif « en toile »

Les plans d’échantillonnage adaptatifs «en toile » sont
une réalisation des plans de sondage a marche aléatoire. Les
plus généraux de ces plans ne possédent pas les propriétés
de distribution stationnaire exactes des plans de marche,
puisque plus d’un lien peut étre suivi en partant de n’im-
porte quel nceud, que les liens peuvent étre suivis a partir
d’autres nceuds échantillonnés que celui sélectionné le plus
récemment, et que I’échantillonnage peut étre effectué sans
remise. Cependant, les propriétés de distribution stationnaire
d’une marche aléatoire ou d’autres plans de sondage par
chaine de Markov peuvent servir de guide pour approximer
les propriétés que I’on attendrait d’un plan d’échantillon-
nage adaptatif « en toile » similaire.

Durant I’échantillonnage, au moment de la sélection de la
t° unité durant la k° vague, soit w,, . le nombre total de
liens sortants, ou le total des valeurs des poids, provenant de
I’ensemble de nceuds actifs a, vers des unités qui ne se
trouvent pas dans I’échantillon courant s_,,. Autrement dit,
Wap+ = Licay, jesgyWi- Quand w est une variable indica-
trice, w,,,. est le total du nombre net de degrés sortants des
unités individuelles dans I’ensemble actif a,, ou le degré
sortant net est le degré sortant d’une unité moins le nombre
de ses liens vers d’autres unités déja dans I’échantillon
courant.

Pour chaque unité i comprise dans I’échantillon, on
enregistre la variable d’intérét y, et le degré sortant (ou
poids sortant) w... En plus, pour chaque paire d’unités
(#, j) pour laquelle i ainsi que ; figurent dans
I’échantillon, les valeurs des variables de liens w; et wy,
sont observées.

Considérons comme candidate pour la ¢° sélection
durant la £° vague, une unité i qui ne se trouve pas dans
I’échantillon courant, de sorte que i ¢ s,,,. Supposons que
I’ensemble actif courant a, contient une ou plusieurs unités
possédant des liens ou des poids positifs partant vers I’unité
i, et soit w,; =%, w; leur total. La probabilit¢ que

" . | ey T
I’unité i soit I’unité suivante sélectionnée est
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Ml (1) —1
(N - n‘vckt)

Qii = b
Way, +

ou b est compris entre 0 et 1. S’il n’existe aucun lien
partant de I’ensemble actif courant, alors

1

T = N =ny)

Donc, avec la probabilité 5, on procede au dépistage de
liens, et I’'un des liens partant de I’ensemble actif courant est
choisi au hasard, ou avec une probabilité proportionnelle a
son poids, et le nceud vers lequel il se dirige est ajouté a
I’échantillon, tandis qu’avec la probabilit¢ 1-5, la
nouvelle unité d’échantillon est sélectionnée entiérement au
hasard a partir des unités qui n’ont pas encore été sélec-
tionnées. Cependant, s’il n’existe aucun lien ou poids positif
partant de I’ensemble actif vers une unité non échantil-
lonnée, I’unité suivante est sélectionnée parmi I’ensemble
d’unités non échantillonnées.

L’échantillonnage adaptatif « en toile » de base peut étre
généralisé de maniere a utiliser des liens pondérés. Si la
variable de relation w correspond a des poids, au lieu de
prendre simplement les valeurs 0 ou 1, la sélection fondée
sur les liens peut dépendre de ces poids. Par exemple, les
poids de lien peuvent étre définis en fonction de la valeur y
d’un nceud d’origine ou comme une mesure de distance par
rapport au nceud connecté, de sorte que les liens sont suivis
avec une plus forte probabilité a partir des nceuds possédant
les valeurs les plus élevées ou avec une probabilité plus
faible vers les nceuds éloignés. Alors, un lien provenant de
I’ensemble actif peut étre sélectionné avec une probabilité
proportionnelle au poids du lien, ou avec une certaine autre
probabilité de sélection p (i | sekr, ak, Yo, Wa,) QUi NE
dépend des variables d’intérét que par I’intermédiaire de
I’ensemble de nceuds actifs. Par exemple, un lien sortant
pourrait étre sélectionné au hasard parmi les liens dont la
valeur de w; est plus grande qu’une constante donnée ou la
valeur de y, est plus grande qu’une constante donnée. La
probabilité de sélection quand les liens ne sont pas suivis n’a
pas a étre uniforme sur les unités qui ne figurent pas dans
I’échantillon courant, mais peut correspondre a un plan plus
genéral p(i|s,,) tel que la sélection avec une probabilité
reliée a une variable auxiliaire ou a partir d’une distribution
spatialement définie.

Dans le cas des liens pondérés, w représente une
variable de pondération de lien éventuellement continue et
la probabilité que cette unité i soit la prochaine unité
sélectionnée est

Gui = PG | S @ iy W) + (L= D) D] 500

S’il n’existe aucun lien ou poids positif partant de a, vers
i, alors
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i = p(l I Sckt)'
Lorsqu’une I'unité i a été sélectionnée, il est possible
d’ajouter une étape d’acceptation/rejet pour décider s’il faut
I’inclure dans I’ensemble actif, par exemple, I’acceptation
avec une probabilité plus élevée si I'unité i possede une
valeur élevée ou un degré élevé.

Dans le plan, la constante 5 proprement dite peut égale-
ment étre remplacée par une probabilite b (k, ¢, ar, ya,,
wa,) Qui dépend des valeurs reliées aux nceuds et aux liens
dans I’ensemble actif ou qui évolue a mesure que progresse
la sélection de I’échantillon. Par exemple, si les valeurs des
unités comprises dans «, sont particulierement élevees,
nous pourrions augmenter la probabilité de suivre les liens.
Pour ce qui est de la dépendance de » a I’égard de (k, ¢),
I’utilisation d’un échantillon conventionnel initial de taille
n, >1 peut étre considérée comme servant a obtenir
certains renseignements d’aprés la couverture élémentaire
de la population, avant de permettre que I’échantillonnage
adaptatif débute.

3. Echantillonnage adaptatif « en toile » spatial

Les plans d’échantillonnage adaptatif tels que I’échan-
tillonnage adaptatif par grappes (Thompson 1990) ont été
élaborés en vue de répondre au besoin de stratégies plus
efficaces d’échantillonnage de populations spatialement non
uniformes, particulierement celles ayant une distribution
géographique rare, par grappes. La plupart des populations
possédant une structure de réseau ont aussi une structure
géographique ou spatiale inhérente. Par exemple, les popu-
lations humaines ont une structure de réseau social, mais
sont aussi réparties dans I’espace. Du point de vue du plan
d’échantillonnage, un aspect particuliérement intéressant est
que les structures spatiales peuvent étre caractérisées par des
structures en graphes ou en réseau. Par exemple, les
relations de quartier fondées sur la proximité géographique
peuvent étre redéfinies sous la forme de graphes de type
treillis. De cette fagon, les plans d’échantillonnage par
réseau tels que ceux décrits a la section précédente peuvent
étre appliqués pour résoudre les problémes d’échantillon-
nage spatial.

A la présente section, nous décrivons I’utilisation des
plans d’échantillonnage adaptatif « en toile » pour échan-
tillonner une population spatialement non uniforme. Ces
plans peuvent étre considérés comme une généralisation de
I’échantillonnage adaptatif par grappes. Sous cet angle,
I’échantillonnage adaptatif par grappes serait un cas
particulier dans lequel chaque lien est suivi jusqu’a ce qu’il
n’y ait plus aucun lien partant de I’échantillon courant. La
classe des plans d’échantillonnage adaptatif «en toile »
offre toutefois plus de souplesse et de contrdle, et pourrait
étre plus efficace pour de nombreuses populations spatiales.
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Dans le cas de I’échantillonnage adaptatif par grappes, la
contrainte consistant a continuer d’échantillonner jusqu’a ce
que tous les voisins de toutes les unités satisfaisant la
condition aient été inclus signifie que la taille globale
d’échantillon n’est pas contr6lée d’avance et elle est plut6t
astreignante quand certains réseaux sont inhabituellement
grands. L’échantillonnage adaptatif «en toile» dans le
contexte spatial résout ce probléme puisque la taille d’échan-
tillon peut étre fixée d’avance. Pour ce qui est de sa redé-
finition du réseau, les simples estimateurs sans biais de
I’échantillonnage adaptatif par grappes emploient des
données provenant uniquement des composantes fortement
connectées que recoupe I’échantillon initial. Les améliora-
tions de type Rao-Blackwell fondées sur ces estimateurs
peuvent en outre utiliser des données provenant des exten-
sions faiblement connectées de ces composantes. Les unités
de lisiere (edge units) bien connues de I’échantillonnage
adaptatif par grappes spatial sont un cas particulier de ces
extensions faiblement connectées de composantes fortement
connectées.

La figure 12 illustre une région a I’étude contenant une
population regroupée spatialement comme on peut en
observer dans les enquétes écologiques, épidémiologiques et
sociodémographiques. Dans une forme de plan de sondages
spatiaux adaptatifs, le voisinage d’une unité est défini
comme I’ensemble d’unités directement adjacentes, et les
unités voisines sont ajoutées a I’échantillon quand la valeur
d’une unité échantillonnée est élevée ou satisfait un autre
critére donné. A la figure 13, la population spatiale a été
transformée en un graphe orienté. Les unités spatiales
carrées sont redessinées comme des nceuds dans un graphe,
et chaque fois que le nombre d’objets dans une unité est
supérieur a zéro, des fleches représentant les liens du graphe
sont dessinées a partir de ce nceud vers les nceuds voisins.
Les nceuds représentant les unités dont la valeur n’est pas
nulle sont de couleur foncée (rouges). La figure 14 montre
un échantillon aléatoire de nceuds devant étre utilisé comme
échantillon initial d’un plan de sondage adaptatif «en
toile ». L’échantillonnage adaptatif « en toile » se poursuit
jusqu’a ce que la taille d’échantillon final visée de 20 unités
soit obtenue a la figure 15. A la figure 16, I’échantillon est
reconverti aux conditions spatiales. Contrairement & I’échan-
tillonnage adaptatif par grappes, il n’a pas été nécessaire de
poursuivre I’échantillonnage jusqu’a ce que chaque unité
contenue dans une composante connectée échantillonnée
soit incluse. En outre, la faible probabilité d’un saut aléa-
toire empéche que le plan soit bloqué dans n’importe quelle
composante connectée.
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Figure 12 Une population spatialement regroupée

Graphe de la population

Figure 13 Un réseau représentant les relations de voisinage
pertinentes dans la population spatiale

Echantillon

Figure 14 Un échantillon aléatoire initial d’unités spatiales
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Echantillon

Figure 15 Echantillon adaptatif «en toile » de 20 unités partant
de I’échantillon initial de la figure précédente

Population spatiale

Figure 16 Représentation spatiale de I’échantillon adaptatif en
toile

Un apercu de I'immense souplesse qu’offrent les plans
d’échantillonnage adaptatif «en toile» dans le contexte
spatial est donné & la figure 17. A la rangée supérieure, une
population spatiale est convertie en un graphe, quoique les
directions des liens ne soient pas montrées. La rangée
inférieure présente des échantillons provenant de deux va-
riantes de I’échantillonnage adaptatif « en toile ». A gauche,
16 unités initiales ont été sélectionnées indépendamment au
hasard. A partir de chacune, une procédure d’échantillon-
nage « en toile » adaptative est exécutée jusqu’a I’obtention
d’une taille d’échantillon de cing unités. Sous ce plan,
I’échantillon est réparti a travers la région étudiée, tout en
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atteignant aussi les composantes. Dans le plan illustré a
droite, une unité initiale unique est sélectionnée au hasard et
I’échantillonnage adaptatif « en toile » se poursuit jusqu’a
I’obtention d’un total de 80 unités. La probabilité de 0,1 de
sélectionner I’unité suivante au hasard a n’importe quelle
étape empéche que le plan soit calé dans n’importe laquelle
des composantes. Sous ce plan, les composantes ou agré-
gations principales sont couvertes de facon trés détaillée,
quoique non exhaustive.

3.1 Plans spatiaux avec liens pondérés

Pour sélectionner des échantillons spatiaux, les poids des
liens peuvent étre définis sous forme d’une fonction de la
distance entre les emplacements. Par exemple, pour un
échantillon augmenté, la fonction attribuerait des poids plus
grands aux emplacements situés a courte distance. Par
ailleurs, pour remplir I’espace, les emplacements situés a
plus grande distance recevraient des poids plus grands. Un
plan d’échantillonnage par réseau dans ces conditions, avec
des poids de lien définis uniquement sur la base de distance,
ne serait généralement pas adaptatif. Cela est d( au fait que
la base de sondage spatiale permettrait, en se servant d’un
plan par dépistage de liens, de sélectionner I’échantillon
complet d’emplacements avant de se rendre sur le terrain
pour faire des observations.

Toutefois, de maniére plus générale, les poids des liens
peuvent étre définis sous forme d’une fonction des poids
ainsi que des valeurs observées. Pour une unité comprise
dans I’échantillon, possédant une valeur observée élevée de
la variable d’intérét, la fonction pourrait attribuer un poids
plus élevé aux emplacements proches et un poids plus faible
aux emplacements éloignés. Pour I’unité ayant une valeur
faible de la variable d’intérét, la fonction de poids pourrait
avoir une forme plus uniforme.

Les plans de sondage & marche aléatoire sont particu-
lierement faciles a exécuter dans des conditions spatiales
avec des poids de lien indépendants de la distance. Cela
tient au fait que, a tout point de I’échantillonnage, la sé-
lection de I’emplacement suivant ne dépend que de I’empla-
cement sélectionné le plus récemment, de sorte que I’on ne
doit prendre en considération qu’une seule fonction de
poids. Dans le cas de plans plus généraux, tels que I’échan-
tillonnage adaptatif « en toile », I’utilisation de fonctions de
poids de lien qui dépendent a la fois de la distance et de la
valeur offre une trés grande souplesse en ce qui a trait aux
stratégies adaptatives possibles.
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Graphe de la population
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Figure 17 Variantes de plan d’échantillonnage adaptatif « en toile »

4. Discussion

Les plans d’échantillonnage adaptatifs élargissent consi-
dérablement le champ des possibilités en matiere de stra-
tégies d’échantillonnage. lls semblent étre particuliérement
utiles pour les populations qui sont difficiles a échantil-
lonner par d’autres moyens. Les plans d’échantillonnage par
réseau sont intrinséquement adaptatif dans la plupart des cas
et peuvent offrir des moyens plus efficaces d’échantillonner
les populations présentant une structure en réseau et une
structure spatiale. Dans le présent article, I’accent est mis
sur les plans produisant une faible erreur quadratique
moyenne ou fournissant des moyens pratiques d’atteindre
une population cachée. Dans d’autres cas, le principal
objectif pourrait étre simplement d’obtenir un échantillon
offrant un plus haut rendement, c’est-a-dire un échantillon
pour lequel la valeur totale de la variable d’intérét est
élevée. Par exemple, les points chauds environnementaux
sont ceux ou doit avoir lieu I’assainissement, les compo-
santes a haut risque d’une épidémie reliée a un réseau sont
celles ou le traitement ou I’intervention pourrait avoir I’effet
le plus important. Les avantages d’une approche adaptative
sont encore plus directs quand I’objectif est d’obtenir un
haut rendement d’échantillon.

Les stratégies d’échantillonnage entiérement optimales
ne sont, dans la plupart des cas, pas pratiques a mettre en
ceuvre, a cause de la difficulté des calculs et de la dépen-
dance a I’égard d’un modele. Une approche plus pratique
consiste & apporter des améliorations a des plans de sondage
classiques au moyen de procédures adaptatives simples qui

saisissent en grande partie I’essence du probléme, et le choix
d’un plan de sondage a souvent nettement plus d’effet que
celui d’une méthode d’inférence plutdt qu’une autre.

Les analyses en simulation s’appuyant sur des stratégies
adaptatives de différents types ont eu tendance & appuyer la
notion qu’il est bon d’avoir une forte composante classique
sous-jacente. Nombre des stratégies pratiques prennent la
forme d’un échantillon classique initial conjugué a un
échantillonnage adaptatif pour étendre I’échantillon en
partant de ce point a travers des relations en réseau ou
spatiales et en fonction des valeurs observées. Les stratégies
comportant ce genre d’équilibre entre les composantes
classiques et adaptatives ont en général donné de meilleurs
résultats dans les simulations que, disons, la sélection d’une
unité unique classiquement et I’ajout adaptatif de tout le
reste de I’échantillon a partir de la. Dans les simulations, les
stratégies les plus efficaces ont tendance a comprendre un
échantillonnage initial représentant environ 60 % a 80 % de
la taille totale de I’échantillon. La quantité modeste d’échan-
tillonnage adaptatif aprés cela produit alors d’importants
gains d’efficacité. Cette expérience empirique est en
harmonie avec les caractéristiques des stratégies adaptatives
optimales, dans lesquelles il semble exister des tiraillements
entre I’étalement des unités a grande distance ou le remplis-
sage des parties non observées de la région étudiée, ce qui
correspond a la composante classique des plans de sondage
simplifiés, et placer de nouvelles unités dans les régions les
plus prometteuses, ce qui correspond a la composante adap-
tative dans les plans de sondage simplifiés.
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