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Tendances et orientations de la théorie et de la méthodologie
des enquétes par sondage

J.N.K. Rao et Sharon L. Lohr!

Résumé

Rao (1999) a résumé les tendances de la théorie et de la méthodologie des enquétes par sondage au tournant du
siécle. Nous présentons un examen a jour de certaines tendances actuelles relatives aux plans d’enquéte et aux
méthodes d’estimation pour le 50° anniversaire de Techniques d enquéte. On observe, parmi les récentes innova-
tions dans les plans d’enquéte, la recherche sur 1’anticipation des erreurs non dues a 1’échantillonnage a 1’étape
de la conception et 1’élaboration de plans d’échantillonnage adaptatif et équilibré pour profiter des renseigne-
ments détaillés de la base de sondage ou des données recueillies pendant le processus de 1’enquéte. Les méthodes
non paramétriques et les méthodes d’apprentissage automatique sont de plus en plus utilisées pour la vérification
des données de méme que pour I’estimation assistée par un modele et les ajustements pour la non-réponse. Des
modeles d’estimation sur petits domaines ont été ¢élargis pour y intégrer des renseignements spatiaux et des
renseignements tirés de séries chronologiques, augmenter la souplesse et la robustesse des modeles de couplage
et de variance, procéder a un étalonnage selon des estimateurs directs sur grands domaines et (pour les modeles
au niveau de ’unité) tenir compte des plans d’échantillonnage informatif. La disponibilité croissante de vastes
ensembles de données administratives, de données de capteurs, de données satellitaires et d’échantillons de
commodité a stimulé la recherche sur la fagon d’utiliser ces sources — a elles seules et lorsqu’elles sont intégrées
dans des échantillons probabilistes. Nous concluons en abordant certaines frontiéres de la recherche sur les
enquétes.

Mots-clés :  Apprentissage automatique; conception de 1’enquéte; échantillons non probabilistes; estimation sur petits
domaines; intégration des données; plan d’enquéte; qualité de I’enquéte.

1. Introduction

Nous remercions le rédacteur en chef de nous avoir invités a participer au présent numéro, qui célébre
I’apport de Techniques d’enquéte. D&s son premier numéro, paru en juin 1975, la revue a fourni une tribune
pour la recherche « sur toutes les phases de I’élaboration des méthodes d’enquéte » (Platek, 1999, page 123).
Sa grande accessibilité et son accent porté sur les problémes pratiques ont fait de la revue une ressource

essentielle pour les spécialistes de la recherche sur les enquétes du monde entier.

Dans le présent article, nous résumons quelques-unes des tendances de la recherche sur les enquétes au
cours des 50 ans d’existence de Techniques d’enquéte. Nous nous penchons ensuite sur certaines orienta-
tions futures possibles. Le présent article est la mise a jour de 1’article « Some current trends in sample
survey theory and methods » (Rao, 1999) [en anglais seulement], qui a permis d’examiner |’état des enquétes
par sondage au tournant du si¢cle, et est axé sur les aspects de la discipline qui ont émergé ou changé depuis.
Rao (2005), Brick (2011) et Rao et Fuller (2017) ont présenté d’autres examens de récentes recherches sur

I’échantillonnage.

Ce genre d’examen est nécessairement limité a quelques sujets et ne peut mentionner tous les progrés

importants survenus au cours du dernier quart de si¢cle. Nous invitons le lecteur a consulter d’autres articles

1. JN.K. Rao, professeur de recherche distingué, Carleton University, Ottawa (Ontario), Canada, K1S 5B6. Courriel : jrao@math.carleton.ca.
Sharon Lohr, professeure émérite, Arizona State University. Courriel : sharon.lohr@asu.edu.
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pour prendre connaissance des examens menés sur d’importantes avancées en matiére de protection des
renseignements personnels, d’imputation et d’erreur de mesure. Bien que 1’accent porte toujours sur I’amé-
lioration des estimations du total de population Y = zzl v, d’une variable a I’étude y pour une population
de taille N, I’accent est mis de plus en plus sur les nouvelles utilisations de I’information auxiliaire X pour
le plan de sondage, I’estimation et 1’ajustement pour la non-réponse. L’interaction entre les avancées techno-

logiques et la théorie statistique ouvre de nouvelles avenues pour la recherche sur les enquétes.

Les étapes principales, pour une enquéte par sondage, déterminées par Rao et Fuller (2017, page 1) — la
collecte, le traitement, I’estimation et I’analyse des données — ne changent pas, bien que les procédures et
I’accent mis dans ces étapes aient changé au fil des ans. La section 2 aborde de récentes innovations ayant
trait au plan d’enquéte, a la collecte des données et au traitement des données d’enquéte, en insistant plus
particuliérement sur les nouveautés qui donnent lieu a des améliorations de la qualité globale d’une enquéte.
La section 3 décrit les progreés réalisés en matiere d’estimation au moyen d’une pondération, d’une
modélisation et d’une estimation de la variance améliorées. Elle porte également sur les nouveautés qui
visent a traiter la non-réponse. La section 4 traite de certaines innovations récentes dans 1’estimation sur
petits domaines, la section 5 décrit les travaux sur I’intégration des données provenant de sources multiples

et la section 6 résume les tendances et dégage certaines possibilités de recherche future.

2. Plan d’enquéte et collecte des données

Rao (1999) a insisté sur I’importance du plan d’enquéte complet, qui vise a minimiser 1’erreur quadra-
tique moyenne (EQM) des estimations, en tenant compte non seulement de 1’erreur d’échantillonnage, mais
aussi des erreurs découlant de la collecte des données, du traitement des données, de 1’erreur de mesure, du

sous-dénombrement et de la non-réponse.

2.1 Collecte et traitement des données

A la fin du 20° siécle, la plupart des enquétes étaient menées en personne (si une couverture compléte
était souhaitée) ou par téléphone (comme option a moindre colt). Rao (1999, page 4) a remarqué que les
enquétes par téléphone étaient devenues populaires au cours des récentes années. Bien que des enquétes par
téléphone soient encore menées dans certaines régions, bon nombre d’organismes d’enquéte se sont tournés
vers d’autres méthodes alors que les taux de réponse par téléphone ont diminué rapidement (Kennedy et

Hartig, 2019, ont fait état de taux de réponse par téléphone de 6 % en 2018).

Deux méthodes d’enquéte en particulier sont devenues plus courantes en Amérique du Nord depuis
1’an 2000. Les listes d’adresses mises a jour au moyen des renseignements des services postaux des Etats-
Unis fournissent maintenant une couverture presque compléte des ménages américains (Harter, Battaglia,
Buskirk, Dillman, English, Fahimi, Frankel, Kennel, McMichael, McPhee, Montaquila, Yancey et Zukerberg,
2016). La mise au point de cette base de sondage fondée sur I’adresse a donné lieu a un nombre accru

d’enquétes-ménages dans lesquelles le premier contact se fait par la poste. Le suivi des cas de non-réponse
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peut alors se faire a 1’aide de méthodes affichant des taux de réponse plus €levés, telles que les visites en
personne. Dans le Recensement américain de 2020 et le Recensement canadien de 2021, on a fait le premier
contact aupres des ménages a I’aide d’une lettre, offert des méthodes multiples pour répondre au question-
naire (et I’on invitait les personnes a répondre sur Internet) et assuré un suivi en personne aupres des non-
répondants. Les bases de sondage améliorées fondées sur I’adresse pour les recensements ont une couverture
presque compléte, et 1’utilisation de méthodes de collecte des données moins coliteuses pour les premiers

contacts permet de réduire les colts.

De nombreuses enquétes dont la collecte des données est réalisée par des organisations privées s’appuient
maintenant sur des panels en ligne, dans lesquels les échantillons pour les enquétes individuelles sont
prélevés a partir d’un groupe de personnes qui ont €été recrutées en tant que participants potentiels a I’en-
quéte. Les membres du groupe peuvent étre recrutés a 1’aide de méthodologies probabilistes (par exemple,
par I'intermédiaire d’une enquéte par la poste menée en fonction d’adresses choisies aléatoirement) ou
peuvent former un échantillon non probabiliste (par exemple, si les membres du groupe sont recrutés par
I’intermédiaire de publicités en ligne). En 2019, dans plus de 80 % des sondages d’opinion aux Etats-Unis,
on a utilisé des panels non probabilistes en ligne (Kennedy, Hatley, Lau, Mercer, Keeter, Ferno et Asare-
Marfo, 2021).

Ces innovations dans la collecte des données ont mené a un grand nombre de recherches empiriques pour
déterminer I’incidence de la méthode, ou celle de I'utilisation de plusieurs méthodes, sur la qualité des
enquétes (Couper, 2017; De Leeuw, 2018; Olson, Smyth, Horwitz, Keeter, Lesser, Marken, Mathiowetz,
McCarthy, O’Brien, Opsomer, Steiger, Sterrett, Su, Suzer-Gurtekin, Turakhia et Wagner, 2021). Par exemple,
Kennedy, Mercer et Lau (2024) ont comparé les caractéristiques de population estimées a partir des
répondants de six échantillons en ligne avec des données repéres issues d’enquétes de grande qualité menées
par le gouvernement américain. Pour trois des échantillons en ligne, le recrutement était volontaire; pour les
trois autres, les membres du panel étaient recrutés a partir d’un échantillon probabiliste fondé sur 1’adresse
postale et ils devaient ensuite participer a des enquétes en ligne. Bien que les taux de réponse pour les
échantillons probabilistes aient été de moins de 10 %, 1’erreur absolue moyenne apres le calage était deux
fois plus élevée pour les échantillons volontaires que pour les échantillons probabilistes; le nombre d’erreurs
était particuliérement élevé pour les personnes de 18 a 29 ans, les personnes qui ont déclaré étre hispaniques
et les questions liées a la réception de prestations du gouvernement. Kennedy et coll. (2024) ont laissé
supposer que certains participants aux enquétes volontaires pourraient avoir tendance a dire « oui » quelle
que soit la question posée et ont recommandé que plus de recherches soient menées sur I’exactitude des
renseignements démographiques utilisés pour la pondération que les répondants aux enquétes volontaires

fournissent.

Un autre domaine émergent est le potentiel des méthodes d’intelligence artificielle pour la collecte et le
traitement des données (Yung, Karkimaa, Scannapieco, Barcarolli, Zardetto, Sanchez, Braaksma, Buelens
et Burger, 2018; Commission économique des Nations Unies pour 1’Europe, 2021). Beck, Dumpert et

Feuerhake (2018) ont présenté un compte rendu de 136 projets menés dans les organismes nationaux de
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statistique qui faisaient appel a des méthodes d’apprentissage automatique. Les méthodes étaient la plupart
du temps utilisées pour la classification, le repérage des enregistrements en double ou des valeurs aberrantes,

et I’imputation des éléments manquants.

Nous donnons trois exemples pour illustrer les types de problémes de traitement des données qui peuvent
étre réglés a I’aide des méthodes d’intelligence artificielle. Hibben, Smith, Hoppe, Ryan, Rogers, Scanlon
et Miller (2022) ont entrainé un modéle de traitement du langage naturel pour interpréter les réponses a des

questions ouvertes et différencier les réponses valides des non-réponses et des réponses inintelligibles.

Roberson (2021) a abordé un probléme de fardeau de réponse dans le Recensement économique des
Etats-Unis de 2017, qui comportait une section du questionnaire longue et coiiteuse en temps sur les biens
et les services fournis. Roberson a tenté de voir si les entreprises pouvaient aussi fournir les codes universels
des produits, qui étaient déja dans leurs bases de données, au Bureau du recensement. Une méthode d’ap-
prentissage automatique supervisée qui classait les produits en fonction des codes universels des produits a

permis d’obtenir une exactitude de plus de 90 %.

Finalement, il existe une vaste littérature croissante sur les méthodes d’apprentissage automatique pour
la vérification et I’imputation des données. A titre d’exemple, McClellan, Mitchell, Anderson et Zuvekas
(2023) ont découvert que la forét aléatoire et les combinaisons de méthodes d’apprentissage automatique
avaient une meilleure exactitude que la régression lin€aire pour imputer les éléments de dépense manquants
dans le Medical Expenditure Panel Survey aux Etats-Unis. Lin et Tsai (2020) et Dagdoug, Goga et Haziza
(2023a) ont examiné et comparé des méthodes d’apprentissage automatique pour imputer des éléments

manquants des répondants aux enquétes.

Bien entendu, les méthodes d’apprentissage automatique ne peuvent pas régler tous les problémes, et il
est important de tester leur exactitude avant leur mise en ceuvre. Par exemple, Ikudo, Lane, Staudt et Weinberg
(2019) ont examiné la possibilité¢ d’utiliser des modeles de forét aléatoire pour classer des professions a partir
de dossiers des ressources humaines d’établissements universitaires, mais ont découvert que les titres de
poste dans les données des ressources humaines ne sont pas cohérents d’un établissement a I’autre et qu’il
n’y a pas assez de renseignements pour permettre un classement exact. Un autre enjeu important est 1’équité
en matiére de données, qui fait en sorte que les algorithmes ne désavantagent pas systématiquement certains

sous-groupes de la population. Ce sujet sera abordé plus a fond a la section 6.

2.2 Plan d’enquéte

Les articles sur les plans d’enquéte au cours des 25 premieres années de Techniques d’enquéte étaient
principalement répartis en trois types : la description de la conception d’une enquéte en particulier, la mise
en ceuvre d’un échantillonnage avec probabilité proportionnelle a la taille et la répartition d’observations
dans des plans d’échantillonnage stratifiées, a deux phases et a plusieurs degrés. La répartition continue
d’étre un théme pour les articles sur les plans d’enquéte, mais de plus en plus de recherches menées au cours

des 25 derniéres années ont porté essentiellement sur des sujets tels que 1’anticipation des erreurs non dues
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a I’échantillonnage a 1’étape de la conception de I’enquéte, I’échantillonnage équilibré et I’échantillonnage

adaptatif.

Anticiper les erreurs non dues a I’échantillonnage a 1I’étape de la conception de I’enquéte. Les
organismes de statistique a 1’échelle mondiale ont fait de grands pas pour améliorer la couverture des bases
de sondage, étudier I’erreur de mesure et réduire les erreurs de codage et de traitement des données. L uti-
lisation accrue d’expérimentations congues a une fin précise permet aux spécialistes de la recherche sur les
enquétes d’étudier les effets des méthodes et des questions, des méthodes de sélection au sein des ménages,
des techniques de minimisation de la non-réponse, de la variabilité entre les intervieweurs et de nombreux
autres aspects de la qualité des enquétes (Lavrakas, Traugott, Kennedy, Holbrook, de Leeuw et West, 2019).
Les nouvelles technologies et sources de données peuvent étre utilisées pour déterminer les unités qui
pourraient étre manquantes dans les bases de sondage, ou pour déterminer les sous-ensembles aux fins de
suréchantillonnage (Datta, Ugarte et Resnick, 2020). Par exemple, Hyman, Sartore et Young (2022) ont
utilisé le moissonnage Web pour trouver les fermes alimentaires locales qui pourraient ne pas figurer dans
une liste des fermes, et Daas et van der Doef (2020) ont employé un modéle textuel pour dresser la liste des

entreprises innovatrices en étudiant le texte sur leurs sites Web.

Les taux de réponse dans de nombreux pays ont toutefois chuté depuis I’an 2000, et bien que les mod¢les
de non-réponse puissent réduire le biais, rien ne garantit qu’il est supprimé (voir la section 3.2). Mercer,
Lau et Kennedy (2018) ont découvert que la qualité de I’information auxiliaire disponible avait plus
d’incidence sur la réduction du biais que le modele de non-réponse particulier utilisé. Par conséquent, la
mise au point de bases de sondage ayant une riche information auxiliaire sur les unités de population permet
d’avoir des modeles de non-réponse améliorés ainsi que des plans d’échantillonnage plus efficaces. Pour
les enquétes sur des personnes, ces bases pourraient provenir de registres de la population ou d’initiatives
telles que le projet de bases de sondage du Bureau du recensement des Etats-Unis, dans le cadre duquel on
fusionne les données de bases géospatiales et démographiques et de bases d’entreprises et d’emplois
(National Academies of Sciences, Engineering, and Medicine, 2023, chapitre 4). La technologie de télé-
détection fournit des renseignements détaillés pour les bases de sondage dans les études en agriculture, en
foresterie et sur I’environnement. Le passage des enquétes par téléphone a 1’échantillonnage fondé sur
I’adresse augmente aussi 1’information auxiliaire disponible pour le plan d’échantillonnage et les ajuste-
ments pour la non-réponse parce que les caractéristiques du quartier sont connues pour chaque unité de

logement échantillonnée.

Il y a eu une utilisation accrue de modéles d’apprentissage automatique pour anticiper les erreurs non
dues a I’échantillonnage lors de la conception d’enquétes (Buskirk et Kirchner, 2020). Par exemple, Oberski
et DeCastellarnau (2021) ont utilisé la forét aléatoire pour prédire la variance de 1’erreur de mesure des
questions d’enquéte a partir de caractéristiques clés codées pour chaque question. Kern, Weil} et Kolb (2021)
ont utilis¢ des modéles d’apprentissage automatique pour prédire la non-réponse dans les futures vagues

d’une enquéte par panel, ce qui a permis de cibler a I’avance les non-répondants probables.
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Echantillonnage équilibré. Un échantillon aléatoire simple sera certainement représentatif sur le plan de
I’espérance, mais un échantillon particulier, surtout s’il est petit, peut produire des statistiques pour certaines
caractéristiques qui sont loin des valeurs de population. L’échantillonnage équilibré tire profit de 1’infor-
mation auxiliaire x, = (x,;,X,,,...,x,)  présente dans la base de sondage pour chaque unité de population i
et restreint I’ensemble d’échantillons qui peuvent étre choisis a ceux pour lesquels les totaux de population
estimés pour ces variables, f(, équivalent aux totaux de population connus X = le x,. L’échantillonnage
stratifié est un cas spécial dans lequel x est le vecteur des indicateurs de strate. Il pourrait étre impossible
d’obtenir un plan de sondage qui permet de procéder & une stratification selon le classement recoupé du
sexe, de I’age, de larace, de la région, du niveau de scolarité, du revenu et d’autres variables, mais 1’échantil-
lonnage équilibré permet de sélectionner un échantillon qui correspond aux moments ou aux proportions de

catégorie de chaque variable séparément.

L’échantillonnage équilibré offre beaucoup plus de souplesse que la stratification lors de la sélection
d’un échantillon a partir d’une base de sondage contenant de 1’information auxiliaire riche; ¢’est la raison
pour laquelle il est de plus en plus employé dans les pays qui ont des registres de la population. On peut le
voir comme une facon de caler a I’avance 1’enquéte en fonction des variables d’équilibrage; I’estimation par
régression généralisée a la méme relation avec 1’échantillonnage équilibré que la stratification a posteriori

avec I’échantillonnage stratifié.

Un échantillon équilibré peut étre choisi délibérément (comme dans Royall et Herson, 1973) ou de fagon
probabiliste (comme dans 1’échantillonnage aléatoire stratifi¢). Un échantillon équilibré choisi a 1’aide de
méthodes d’échantillonnage probabiliste combine les avantages d’efficacité de 1’équilibrage avec la robus-
tesse du modele que 1’échantillonnage probabiliste permet. Fuller (2009) a proposé une procédure d’échan-
tillonnage probabiliste réjectif pour garantir un équilibrage approximatif en ce sens qu’un échantillon
probabiliste sélectionné est rejeté a moins que la moyenne pondérée d’un vecteur auxiliaire X se situe a une
distance précise de la moyenne de population correspondante. L’utilisation de 1’échantillonnage équilibré
probabiliste a grandement augmenté depuis la mise au point de la méthode du cube pour calculer des plans
de sondage approximativement équilibrés ayant des probabilités d’inclusion fixes (Deville et Till¢, 2004;
Leuenberger, Eustache, Jauslin et Till¢, 2022) et la mise au point d’algorithmes pour calculer les variances
des estimations a partir d’échantillons équilibrés (Deville et Tillé, 2005; Breidt et Chauvet, 2011; Kim et
Wu, 2013; Till¢, 2020).

Falorsi et Righi (2008, 2015) ont employ¢ une méthode d’échantillonnage équilibré lorsque des estima-
tions sur petits domaines sont souhaitées pour un certain nombre de différents types de domaines et qu’il
est impossible d’utiliser le classement recoupé des différentes partitions. La répartition est congue pour
garantir que les estimations directes (ou indirectes, au besoin) sur petits domaines permettent d’obtenir une
erreur quadratique moyenne prédéterminée pour chaque domaine d’intérét. Chauvet, Deville et Haziza

(2011) ont appliqué les principes de I’échantillonnage équilibré a I’imputation en échantillonnant de maniére
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aléatoire les donneurs pour I’imputation par enregistrement donneur tout en respectant un ensemble de

contraintes.

Les plans d’échantillonnage spatialement équilibrés sont souvent souhaitables pour les enquétes sur
I’écologie ou la foresterie. Ils forcent 1’échantillon a étre réparti sur toute la région a 1’étude, ce qui réduit
les corrélations spatiales parmi les unités dans I’échantillon. Tillé (2020, chapitre 8) et Robertson et Price
(2024) ont résumé les méthodes pour sélectionner des échantillons probabilistes spatialement équilibrés,
ainsi que les mesures pour évaluer 1’équilibre spatial. Grafstrom et Ringvall (2013) ont dérivé des plans de
sondage pour atteindre I’équilibre spatial ainsi que 1’équilibre sur les variables auxiliaires obtenues au

moyen de la télédétection.

Plans d’enquéte adaptatifs. Dans I’échantillonnage probabiliste classique, le plan d’échantillonnage est
fixe avant le début de la collecte des données — les strates sont déterminées, les unités primaires d’échan-
tillonnage (UPE) sont sélectionnées selon les probabilités préalablement précisées, et les données sont
recueillies selon le protocole prédéterminé. Dans les plans d’enquéte adaptatifs, les renseignements prove-
nant des unités mesurées au début du processus sont utilisés pour modifier (adapter) les efforts de collecte

des données ultérieurs.

Certains plans d’enquéte adaptatifs donnent lieu a des échantillons probabilistes — par exemple, dans
I’échantillonnage en grappes adaptatif, on commence par un petit échantillon probabiliste d’UPE et 1’on
modifie ensuite les probabilités de sélection pour les UPE subséquentes en fonction des données déja
recueillies (voir Thompson, 2017, pour obtenir un examen). Toutefois, quand 1’échantillon initial n’est pas
choisi de maniere probabiliste, I’échantillon final provenant d’une procédure adaptative n’est pas un échan-
tillon probabiliste. Par exemple, I’échantillonnage déterminé selon les répondants est devenu populaire au
cours des récentes années en tant que méthode de collecte des données auprés d’une population rare ou
difficile a déterminer comme les immigrants récents ou les groupes minoritaires (Heckathorn et Cameron,
2017; Gile, Beaudry, Handcock et Ott, 2018). On demande aux membres d’un échantillon de commodité
tiré d’une population difficile a déterminer de nommer d’autres membres de la population pour les inclure
dans I’échantillon; on demande par la suite a ces derniers de proposer d’autres membres de la population et
ainsi de suite jusqu’a ce que la taille souhaitée de 1’échantillon soit atteinte. Comme 1’échantillon de départ
est formé de membres de la population faciles a recruter, un échantillon déterminé selon les répondants est
un échantillon de commodité, et de solides hypothéses de modélisation sont requises pour tirer des infé-

rences sur la population.

Une autre forme de plan de sondage adaptatif tente d’améliorer les mesures de la qualité en modifiant
les protocoles de collecte des données pour les unités qui n’ont pas encore répondu a I’enquéte. On pourrait
accorder la priorité a certains cas pour augmenter le taux de réponse global, cibler des sous-populations a
faible propension, réduire la variance des ajustements de pondération pour la non-réponse ou controler les
couts. Coffey, Damineni, Eltinge, Mathur, Varela et Zotti (2024) ont donné des exemples dans lesquels
I’information auxiliaire tirée de sources de données externes pourrait éclairer les décisions en matiére de

collecte de données.
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Groves et Heeringa (2006) ont inventé ’expression « responsive survey design » (plan d’enquéte réactif)
pour une procédure qui permet de diviser la période de collecte des données en étapes et d’utiliser 1’infor-
mation accumulée des étapes précédentes (par exemple, le nombre d’appels ou les observations notées par
les intervieweurs) pour modifier les protocoles de collecte des données pour les étapes ultérieures. L’idée
du plan de collecte réactif n’est pas nouvelle — la méthode a deux étapes pour le suivi de la non-réponse de
Hansen et Hurwitz (1946) est utilisée pour de nombreuses enquétes, y compris I’American Community
Survey — mais au cours des derniéres années, on a assisté a une augmentation des recherches dans lesquelles
le recrutement de 1’enquéte est adapté aux non-répondants individuels (Schouten, Peytchev et Wagner,
2018; Zhang et Wagner, 2024). Tourangeau, Brick, Lohr et Li (2017) ont indiqué que les hausses du taux
de réponse, les réductions du biais et les réductions de la variabilité des propensions de réponse estimées
étaient modestes dans les applications de plans d’enquéte réactifs qu’ils avaient examinées. Cependant, la
plupart de ces applications avaient des bases de sondage comptant peu de renseignements, et il est possible
que les méthodes de plan d’enquéte réactif fonctionnent mieux au moyen de renseignements riches sur la
base de sondage. Kaputa, Thompson et Beck (2019) ont insisté sur I’importance d’évaluer les stratégies de

plan réactif a I’aide d’expérimentations congues a cette fin.

3. Estimation

3.1 Pondération et utilisation de ’information auxiliaire

La plupart des enquétes s’appuient sur la pondération et le calage pour produire des estimations des
caractéristiques de population. La pondération tient compte de probabilités de sélection inégales dans le
plan d’échantillonnage et elle est aussi couramment utilisée pour les probabilités d’autosélection estimées a
partir de la non-réponse ou dans des échantillons non probabilistes. Un avantage de la pondération est que
les estimations sont cohérentes sur le plan interne les unes avec les autres — par exemple, les totaux de
population estimés pour subdiviser la somme des sous-ensembles en fonction du total estimé pour la popu-
lation dans son ensemble — car toutes les estimations sont calculées en utilisant le méme ensemble de poids.
Le calage permet d’ajuster les poids d’échantillonnage de sorte que les totaux de population estimés pour
les variables auxiliaires correspondent aux totaux de population connus pour ces variables. Brick (2013) et
Haziza et Beaumont (2017) ont examiné les travaux de recherche sur les méthodes de pondération et Sdrndal

(2007) a examiné 1’approche par calage.

Pour de nombreuses enquétes, les totaux de contréle utilisés pour le calage proviennent d’autres enquétes
et ont eux-mémes des erreurs d’échantillonnage et des erreurs non dues a 1I’échantillonnage. Dever et Valliant
(2016) ont dérivé des propriétés statistiques d’estimateurs calés selon les quantités dérivées d’une autre
enquéte, et avec Opsomer et Erciulescu (2021), ils ont proposé des estimateurs de variance qui saisissent la
variabilité des deux sources. Haziza et Lesage (2016) ont conclu qu’une approche a deux étapes a I’égard

des ajustements de pondération — c’est-a-dire que ’on ajuste d’abord les poids selon les propensions de
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réponse estimées et que 1’on cale ensuite les poids selon les totaux de contréle de la population — fournit
plus de robustesse aux mécanismes de non-réponse présumés qu’une approche a une seule étape ou I’on
procede a un calage uniquement. La procédure a deux étapes permet de supprimer le biais si le modéle de
propension de réponse ou le modele de calage est approprié (voir la section 3.2 pour obtenir les modeles de
non-réponse).

Dans certaines situations, un grand nombre de variables auxiliaires pourraient potentiellement &tre utili-
sées aux fins de calage. L utilisation de toutes les variables dans le modéle de calage pourrait donner lieu a
une instabilité en raison des variances gonflées ou de I’augmentation des poids. Une solution potentielle est
de restreindre I’ensemble de variables utilis¢ dans le calage afin d’éviter la multicolinéarité. Cardot, Goga
et Shehzad (2017) ont proposé de réduire la dimension des variables de calage au moyen de 1’analyse en
composantes principales. Il est aussi possible de réduire la multicolinéarité en utilisant les critéres d’opti-
misation pénalisée de type régression ridge (Rao et Singh, 1997, 2009; Beaumont et Bocci, 2008; Goga,
2024).

D’autres spécialistes ont employé des méthodes d’apprentissage automatique pour sélectionner des
variables et déterminer la forme des ajustements de calage. Les spécialistes des enquétes ont longtemps
utilisé¢ des méthodes d’arbre de décision telles que 1’algorithme de détection automatique d’interactions du
khi carré (CHAID) (Kass, 1980) pour sélectionner des variables et former des cellules d’ajustement pour la
non-réponse (voir, par exemple, Rizzo, Kalton et Brick, 1996). Depuis, un certain nombre de spécialistes
ont profité d’autres avancées dans 1’apprentissage automatique pour améliorer les ajustements pour la non-
réponse dans les enquétes. Par exemple, Phipps et Toth (2012) ont construit des arbres de régression pour
étudier les tendances de non-réponse dans 1’Occupational Employment Statistics Survey. Lohr, Hsu et
Montaquila (2015) ont examiné le rendement de divers arbres de régression et de la forét aléatoire, qui
donne une approximation des prédictions a partir d’un grand nombre d’arbres, pour estimer les propensions
de réponse. McConville et Toth (2019) ont établi les propriétés asymptotiques d’estimateurs stratifiés
a posteriori ou les strates a posteriori sont choisies par un modele d’arbre de régression. Opsomer et Riddles
(2025) ont élargi I’approche CHAID pour tenir compte du plan d’enquéte en incorporant une correction
Rao-Scott dans le critére de séparation.

Breidt et Opsomer (2017) ont examiné les approches assistées par un modele pour estimer les moyennes
et les totaux de population. Une variable d’étude y est prédite par une fonction m(x) des variables auxi-

liaires x. Le total de population est alors estimé par I’estimateur par différence
n N
Yti:zm(xi)+zdi[yi_m(xi)]’ (31)
i=1 ieS

ou S désigne I’ensemble d’unités échantillonnées, d, =1/, =1/P(i€S) est le poids de sondage pour
I’unité 7 et m permet d’estimer m. L’estimateur est asymptotiquement sans biais dans des conditions de

régularité, car le second terme permet de corriger le biais potentiel dans le modéle de prédiction. Wu et
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Sitter (2001), proposant d’utiliser une fonction générale m pour le calage, ont utilisé un estimateur sem-
blable a (3.1), mais ou [Ziln% (x,)— Zie Jdm (x,.)J est multiplié par un coefficient de régression.
Montanari et Ranalli (2005) et Breidt et Opsomer (2017) ont présenté les propriétés statistiques de
I’estimateur dans (3.1) au moyen d’un polynome local, d’une fonction spline, d’un réseau neuronal et
d’autres modéles non paramétriques utilisés pour m(x). McConville, Breidt, Lee et Moisen (2017) et Chen,
Valliant et Elliott (2018) ont sélectionné des variables de régression en utilisant la méthode LASSO, et
Dagdoug, Goga et Haziza (2023b) ont dérivé des propriétés asymptotiques quand le modele est choisi en
utilisant la forét aléatoire. Lundy et Rao (2022), dans une étude par simulation des méthodes d’apprentissage
automatique pour le calage, ont découvert que les arbres de régression et la méthode LASSO avaient un
rendement similaire dans le cas de covariables catégoriques donnant lieu aux interactions et aux effets prin-
cipaux, et les deux méthodes traitaient automatiquement la multicolinéarité parmi les variables auxiliaires.
La majeure partie de la recherche sur I’estimation assistée par un modéle a été effectuée dans un contexte
de réponse compléte, mais les résultats ont aussi été appliqués au calage pour traiter la non-réponse (voir la

section 3.2).

Bien que ces fonctions plus générales puissent donner lieu a une plus petite variance pour le total de
population estimé I;d, il y a des avantages a utiliser une fonction de régression linéaire pour m. Puisque
m(x)=x"B=x" (z s XX, )71 1o @X, ¥, est une fonction linéaire de y , I'estimateur par la régression
généralisée peut étre calculé comme suit: ., d,g,y;, ol g = [1 +(X-X)" (zke AR )71 xl}. Le calage
au moyen d’un modele linéaire permet une cohérence interne en utilisant le méme ensemble de poids ajustés,
w, =d g,, pour toutes les estimations. De plus, il n’est pas nécessaire de connaitre X, pour chaque unité de
population — x; doit étre connu pour i € S, mais I’estimateur dépend de 1’information auxiliaire a propos

des unités non échantillonnées uniquement par 1’entremise du total de population X.

Quand une fonction de prédiction non linéaire est utilisée dans (3.1), le calage est effectué en ce qui a

. . , 5 N N s . -
trait au total de population des valeurs prédites, Zl_zlm (x,), plutdt qu’en ce qui a trait a X. Pour la plupart
des fonctions m, X; doit étre connu pour toutes les unités échantillonnées et non échantillonnées pour
pouvoir calculer zle m(X,), contrairement a la régression linéaire. L utilisation des fonctions non linéaires
peut aussi donner lieu a de multiples ensembles de poids quand les modeles sont ajustés pour différentes
variables a 1’étude. Par exemple, en ayant une fonction d’arbre de régression pour m, ’estimateur dans
(3.1) peut étre exprimé sous la forme Zie M.y, pour un ensemble de poids, mais le poids w, dépend du
nombre d’unités de population qui se situent dans le nceud terminal qui contient I’unité i et aura une valeur
différente pour une autre variable a 1’étude. Il est possible d’assurer une cohérence d’une estimation a 1’autre
en adaptant le modele a une variable a 1’étude et en utilisant ces poids pour toutes les estimations, mais cela
pourrait réduire ’efficacité pour d’autres variables a 1’étude. Montanari et Ranalli (2009) ont proposé

, . . o . . oV

d’obtenir un seul ensemble de poids w; qui satisfont les multiples contraintes de calage zie S = z[zlul—,

N A A T\T . r o1 . \ . .
ou le vecteur u, = (m,(X,),...,m,(X,),Z; )" consiste en des prédictions de modele distinctes pour chacune
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des P variables clés a 1’étude ainsi qu’en un sous-ensemble z des variables auxiliaires x. Ils ont proposé
d’utiliser les estimateurs par la régression de type ridge pour réduire la variabilité des poids et respecter les

contraintes d’intervalle.

3.2 Modzéles de non-réponse

Puisque les taux de réponse pour les enquétes-ménages ont diminué, la recherche sur les modeles de
pondération, de calage et d’imputation pour les données d’enquéte manquantes s’est intensifiée. Bon nombre
des méthodes peuvent étre appliquées aux €chantillons non probabilistes ainsi qu’aux échantillons probabi-

listes ayant des cas de non-réponse.

Les méthodes d’ajustement de la pondération pour la non-réponse tentent d’estimer la probabilité ¢, que
I’unité i réponde a I’enquéte, ce que I’on appelle la propension de réponse. Si I’échantillon initial est choisi
de fagon probabiliste, le total de population est alors estimé par I;q, =2 Vi / ( n[(ﬁi), ou R est ’ensemble
de répondants a I’enquéte et ¢, estun estimateur de ¢,. Kim et Kim (2007) ont dérivé la valeur et la variance
attendues du total de population estimé quand qgl est estimé en utilisant un modele de régression logistique.
L’estimateur I;q, est approximativement sans biais quand toutes les propensions de réponse dépassent une
constante fixe k>0 et sont modélisées avec exactitude par la fonction présumée. Il s’agit 1a de solides
hypotheses, car de nombreuses enquétes ont des non-répondants irréductibles dont les propensions de ré-
ponse pourraient étre considérées comme nulles et, en pratique, le mécanisme de réponse pourrait avoir une

forme fonctionnelle différente ou pourrait dépendre de variables non mesurées.

Les récentes avancées dans la modélisation et I’imputation de la non-réponse sont trop nombreuses pour
les décrire dans le présent article, et nous proposons au lecteur de consulter Kim et Shao (2022) pour obtenir
un examen sur 1’imputation multiple et I’imputation fractionnaire, les données manquantes non ignorables
et les données en grappe. Deux avancées concernent toutefois d’autres thémes du présent article. La premiére,
décrite aux sections 2.1 et 3.1, est I’utilisation accrue des modéles d’apprentissage automatique pour I’impu-
tation et les ajustements de poids pour la non-réponse. Ferri-Garcia et Rueda (2020) ont examiné les mé-

thodes d’apprentissage automatique pour estimer les propensions de réponse dans les enquétes en ligne.

La deuxiéme avancée, qui concerne I’examen de 1’estimation assistée par un modéle de la section
précédente, est la recherche sur la double robustesse pour les modéles de non-réponse. Dans une telle
approche, comme elle a été présentée par Kott (1994) pour les données d’enquéte, deux modeles sont mis
au point. Le premier modéle prédit la propension de répondre a I’enquéte; le second modele (d’imputation)
prédit y pour les unités manquantes a partir de I’information auxiliaire, qui est désignée par m(x). Un

estimateur doublement robuste du total de population a une forme analogue a (3.1) :

YADR _ zlfh(xl) 4 zy,-—n%(x,-)' (3.2)

ieS 7[[ ieR 7Ti¢i

. o . N . . . .
Si X est connu pour chaque unité de population, zi: ,m(X;) peut étre substitué au premier terme dans (3.2).

L’estimateur est approximativement sans biais si le modeéle de propension ¢ ou le modeéle d’imputation m
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est correctement précisé, d’ou le nom de double robustesse. Toutefois, si les deux modeles sont mal précisés,
?DR peut encore comporter un biais important; Kang et Schafer (2007, page 523) ont conclu que dans au
moins certains contextes, deux modeles incorrects ne sont pas mieux qu’un. Chen et Haziza (2017, 2023) et
Wu (2023) ont décrit de récents travaux sur les estimateurs doublement robustes et les estimateurs multi-

robustes en présence de non-réponse.

3.3 Estimation de la variance

Quand le premier numéro de Techniques d’enquéte a été publié, en 1975, la plupart des estimations de
la variance étaient calculées en utilisant des formules pour le plan d’échantillonnage approprié et les mé-
thodes de la série de Taylor. Les méthodes des groupes aléatoires, la méthode du jackknife et les répliques
répétées équilibrées avaient été introduites pour au moins certains plans d’enquéte avant 1975 (Mahalanobis,
1939; Durbin, 1959; McCarthy, 1966), mais un manque de puissance de calcul et de logiciels limitait leur
utilisation en pratique. Au moment ou Rao (1999) a rédigé son examen, une théorie asymptotique rigoureuse
avait été élaborée pour les méthodes d’estimation de la variance par répliques (voir, par exemple, Krewski
et Rao, 1981; Rao et Wu, 1985) et plusieurs organismes de statistique utilisaient la méthode du jackknife

ou les répliques répétées équilibrées pour I’estimation de la variance.

L’estimation de la variance par répliques est maintenant la norme pour de nombreuses enquétes. Cela a
été facilité par la disponibilité généralisée des logiciels pour construire des poids de rééchantillonnage et
calculer les variances. Les méthodes des répliques comportent de nombreux avantages, y compris la capacité
de calculer les variances pour plusieurs types de statistiques sans avoir a dériver des formules de variance
distinctes. Elles intégrent également les effets des ajustements de la pondération sur les estimations de la
variance avec remise (qui estiment aussi les variances sans remise quand les fractions d’échantillonnage du
premier degré sont petites), car les mémes étapes d’ajustement pour la non-réponse sont effectuées sur les
poids complets et sur chaque ensemble de poids de rééchantillonnage. On a vu, au cours des 25 derniéres
années, une utilisation accrue de la méthode bootstrap avec rééchelonnement des poids (re-scaling boot-
strap) (Rao et Wu, 1988; Rao, Wu et Yue, 1992) en raison de sa souplesse sur le plan des tailles d’échantillon
et du nombre d’estimations bootstrap; Mashreghi, Haziza et Léger (2016) ont examiné les récentes avancées
relatives & la méthode bootstrap au moyen d’échantillons probabilistes, et Beaumont et Emond (2022) ont
proposé une méthode bootstrap qui peut étre utilisée avec de petites fractions d’échantillonnage du premier
degré.

Les méthodes des répliques telles que la méthode du jackknife et la méthode bootstrap sont habituel-
lement utilisées quand toutes les estimations ponctuelles sont calculées en utilisant un seul ensemble de
poids. Les poids de rééchantillonnage sont dérivés de ce seul ensemble selon la méthode des répliques
particuliére. Quand les estimations dépendent de multiples ensembles de poids, ou ont des sources d’aléa
supplémentaires au plan d’enquéte et aux ajustements pour la non-réponse, les méthodes des répliques
standards doivent étre modifiées pour prendre en compte toutes les sources de variabilité. Certaines

estimations assistées par un modéle ou doublement robustes dépendent des prédictions de y ainsi que d’un
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vecteur de poids final. Wu (2022) a résumé les méthodes d’estimation de la variance qui peuvent étre utili-

sées pour les estimations doublement robustes.

A la suite des premiers travaux de Kott et Stukel (1997), il y a eu un certain nombre d’avancées dans
I’utilisation des méthodes des répliques pour calculer les variances pour les échantillons & deux phases. Les
procédures décrites dans Kim et Yu (2011) consistent a créer des ensembles distincts de répliques jackknife
pour les vecteurs de poids de phase 1 et de phase 2. Opsomer, Breidt, White et Li (2016) ont proposé une
estimation de la variance au moyen de répliques des différences successives dans les échantillons a deux
phases, et Beaumont, Béliveau et Haziza (2015) ont fait un lien entre une proposition d’estimateur de

variance simplifié pour des plans a deux phases et les méthodes des répliques.

Une autre situation dans laquelle I’estimation dépend de plus d’un seul vecteur de poids se produit quand
il faut adapter des modéles multiniveaux aux données d’enquéte. Dans la méthode de vraisemblance
composite proposée par Yi, Rao et Li (2016), les estimations des composantes de variance dépendent des
probabilités d’inclusion des UPE du premier degré et des probabilités d’inclusion conjointes pour les paires
d’¢éléments au sein des UPE. Lumley et Huang (2024) ont mis au point une méthode bootstrap qui permet
d’estimer la variance avec remise en utilisant des poids de rééchantillonnage pour les paires d’observations.

En plus des nombreuses avancées dans I’estimation de la variance par répliques, il y a aussi eu des
avancées dans les méthodes de linéarisation. L’approche traditionnelle exprime le paramétre d’intérét en
tant que fonction d’un vecteur des totaux de population Y et donne une approximation de la variance en
utilisant des dérivées de la fonction, qui peuvent étre définies explicitement ou implicitement, en ce qui a

trait aux composantes de Y (Binder, 1983). Si 0 =g (Y) et 0= g(\A{), il est alors possible de définir une

y - (agm)jf
oa

et, dans des conditions de régularité, V(é) est estimé approximativement par la variance de U= z[e s du,,

variable linéarisée

Yo (3.3)

a=Y

I’estimation d’enquéte de U = zlzlui. Binder (1996) a recommandé¢ une variante de (3.3) dans laquelle la
dérivée est évaluée 2 Y. Demnati et Rao (2004) ont noté que 0 peut aussi étre exprimé en tant que fonction
Jf(d) du vecteur des poids de sondage et ont écrit 0~ Zl_ dz, ou z;,= (”’;2:’)) ‘H . Graf (2011) a linéarisé

eS !
I’estimateur de € en prenant des dérivées relativement aux indicateurs d’inclusion de 1’échantillon et en

évaluant les dérivées aux probabilités d’inclusion.

4. Estimation sur petits domaines

Les enquétes-échantillons sont habituellement congues pour fournir des estimations fiables des totaux et
des moyennes pour la population cible ainsi que pour des sous-populations (domaines) ayant des échan-
tillons suffisamment grands. Ces estimations s’appuient sur des données propres au domaine seulement et

sont appelées « estimateurs directs ». Cependant, la demande en statistiques fiables pour des régions locales
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(appelées petits domaines) a grandement augmenté au cours des quelque 30 derniéres années. Les esti-
mateurs directs pour les petits domaines ne sont pas fiables en raison des petites tailles d’échantillon au sein
des domaines ou ne sont pas concevables en raison de I’absence de tailles d’échantillon propres a un
domaine. Il est donc nécessaire d’utiliser les données-échantillons dans des domaines connexes a I’aide de
modeles de couplage implicites ou explicites. Quand le premier numéro de Techniques d’enquéte est apparu,
en juin 1975, seules quelques applications de méthodes d’estimation sur petits domaines fondées sur des
modeles implicites avaient €té mises en ceuvre. La plupart de ces méthodes étaient basées sur des estimateurs
synthétiques qui, par exemple, présumaient que les moyennes des domaines dans une strate a posteriori sont
approximativement égales a la moyenne de la strate (National Center for Health Statistics, 1968). L’esti-
mation synthétique est fondée sur de solides modéles implicites alors que les modeles explicites tiennent

compte des erreurs de modélisation et permettent une vérification et une validation des modeles.

Les modeles explicites au niveau du domaine, a compter des travaux d’avant-garde de Fay et Herriot
(1979), ont donné lieu a de nombreuses extensions du modéle au niveau du domaine de Fay-Herriot (FH)
et a diverses applications pour estimer les moyennes de domaine. Les mode¢les au niveau de I’unité ont aussi
recu beaucoup d’attention, a compter des travaux de Battese, Harter et Fuller (1988). Le livre de Rao (2003)
a fourni la théorie et les méthodes fondamentales pour les modeles au niveau du domaine et au niveau de
1’unité. Etant donné les nombreuses extensions utiles des modéles de base au niveau du domaine et au niveau
de I'unité se trouvant dans la littérature apres 2003, une deuxiéme édition du livre, écrite par Rao et Molina
(2015), a fourni un compte rendu exhaustif des avancées en date de 2014. De nombreuses nouvelles exten-
sions ont vu le jour dans la littérature depuis 2015. Un récent livre de Morales, Esteban, Pérez et Hobza
(2021) a fourni des renseignements sur les avancées mathématiques dans 1’estimation sur petits domaines
au moyen d’un code R pour les applications. Molina et Rao (2023), Sugasawa et Kubokawa (2020) et Ghosh
(2020) ont retracé I’histoire de I’estimation sur petits domaines au cours des 50 derni¢res années et abordé

certains sujets actuels liés a I’estimation sur petits domaines fondée sur un modeéle.

Le mode¢le de FH de base au niveau du domaine pour estimer les moyennes de domaine consiste en un
modele d’échantillonnage sur les estimateurs directs et un modele connexe sur les moyennes de domaine
couplant les moyennes de domaine 6, a 1’aide de covariables au niveau du domaine z,. Les estimateurs
directs sont obtenus a partir de données au niveau de 1’unité propres au domaine qui tiennent compte du
plan d’enquéte. Le modele d’échantillonnage est donné par 9:. =0.+e,i=1,...,m, ou m estle nombre de
domaines et les erreurs d’échantillonnage e, sont présumées indépendantes avec une moyenne de 0 et une
variance connue /.. Par souci de simplicité, nous présumons que tous les domaines dans la population sont
échantillonnés. Le modéle de couplage est donné par 6, =z/B+v,, ou B est le vecteur des paramétres du
modéle et v, est un effet aléatoire de domaine qui a une moyenne nulle et une variance commune o, et
les effets du domaine sont présumés indépendants. Puisque les deux modéles concordent, un modeéle
combing, appelé « modéle de FH », est donné par él. =z B+v,+e, qui est un cas spécial d’un modéle

linéaire mixte. Un meilleur prédicteur linéaire sans biais empirique (MPLSBE) de 0,, sans hypothéses de
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distribution, peut étre obtenu. Le MPLSBE peut étre exprimé comme une combinaison pondérée de 1’esti-
mateur direct et d’un estimateur synthétique de type régression. On accorde plus de poids a 1’estimateur
synthétique quand la variance échantillonnale est grande par rapport a la variance de 1’effet aléatoire de
domaine. D’autres estimateurs comprennent notamment les meilleurs prédicteurs empiriques (MPE) et les
prédicteurs hiérarchiques bayésiens (PHB), selon des hypothéses paramétriques pour les MPE et les PHB
et, en plus, des distributions a priori sur les paramétres de modéle B et o pour les PHB. Les méthodes des
MPE et des PHB peuvent traiter plus de cas généraux et la méthode des PHB fournit des inférences exactes,
contrairement au MPLSBE et aux MPE, qui nécessitent de se tourner vers des théories asymptotiques pour
estimer 1’erreur quadratique moyenne de prédiction (EQMP) des estimateurs. Rao (1999) a décrit des
méthodes de linéarisation pour estimer ’EQMP et, par la suite, des méthodes du jackknife et des méthodes

bootstrap paramétriques pour estimer I’EQMP ont été proposées; voir Rao et Molina (2015), section 6.2.

Les modéles au niveau du domaine ont I’avantage de tenir compte du plan d’enquéte dans le modele
d’échantillonnage et de s’appuyer sur les covariables au niveau du domaine dans le modele de couplage.
Les covariables au niveau du domaine sont plus facilement accessibles que les covariables au niveau de
I’unité. En raison de ces avantages, le mod¢le de FH de base a été ¢largi dans plusieurs directions différentes
et pour aborder de nombreux enjeux pratiques. Il s’agit notamment des suivants : 1) les covariables au
niveau du domaine sujettes a des erreurs d’échantillonnage ou a des erreurs de mesure; 2) les variances
échantillonnales inconnues; 3) le modéle de couplage mal précisé; 4) I’étalonnage des estimateurs au niveau
du domaine avec un estimateur direct fiable & un niveau agrégé; 5) les effets de domaine incertains concernant
I’absence d’effet de domaine au-dela des covariables pour plusieurs domaines; voir Rao et Molina (2015),
section 6.4. Ghosh, Ghosh, Maples et Tang (2022) ont utilisé des distributions a priori globales et locales

pour I’estimation hiérarchique bayésienne afin de répondre a 1’enjeu 5.

Les extensions des modeles de FH de base au niveau du domaine comprennent : 1) 1’utilisation de
données transversales et de données tirées de séries chronologiques pour emprunter de la puissance sur le
plan transversal et avec le temps; 2) les modéles spatiaux impliquant une corrélation spatiale parmi les effets
aléatoires de domaine; 3) les modeles de FH bivariés; 4) I’estimation des proportions de domaine pour une
variable binaire ou une variable polytomique en utilisant une formule de modele linéaire mixte logistique;
5) les modéles de sous-domaine ou les modeles doubles tels que la modélisation des comtés (sous-domaines)
au sein des Etats (domaines); voir Rao et Molina (2015), chapitre 8. Les mod¢les spatiaux (extension 2) sont
pertinents quand les moyennes de domaine des domaines rapprochés géographiquement affichent une varia-
tion spatiale et que les covariables disponibles au niveau du domaine ne permettent pas d’expliquer la varia-
tion spatiale. En outre, si certains domaines ne sont pas échantillonnés, le mod¢le de FH traditionnel s’appuie
alors sur des estimations synthétiques fondées uniquement sur les covariables associées a ces domaines. En
revanche, les modéles spatiaux peuvent donner lieu a de meilleures estimations en modifiant les estimations

synthétiques au moyen du modele spatial. Chung et Datta (2020) ont utilisé des modéles spatiaux bayésiens
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et I’approche hiérarchique bayésienne pour estimer les moyennes des domaines échantillonnés et non

échantillonnés.

Pour ce qui est des mod¢les au niveau de 1’unité, encore une fois, nous présumons que tous les domaines
sont échantillonnés par souci de simplicité. Les données de la population au niveau de I’unité sont données
par {(y;,X;), j=1,....N,,i=1,...,m} et le modele de population est un modéle de régression a erreurs
emboitées vy = xgﬂ +v,te, = l,...,N,,i=1,...,m. Dans ce cas-ci, i et j désignent le domaine et I’unité
au sein du domaine, y, et X, désignent une variable d’intérét et un vecteur de covariables connexes, v, est

un effet aléatoire de domaine que 1’on présume indépendant de I’erreur d’unité e, et les deux sont indé-

o
pendants et répartis de maniére identique avec une moyenne de zéro et des variances communes o, et o_,

respectivement. Les tailles d’échantillon des domaines sont désignées par n, et I’on présume que 1’échan-
tillon obéit au modele de population, ce qui indique un échantillonnage non informatif ou I’absence de biais
de sélection au sein des domaines. Dans les conditions indiquées ci-dessus, les estimateurs du MPLSBE des
moyennes de domaine peuvent &tre obtenus sans hypothéses de normalité en tant que combinaisons pon-
dérées d’un estimateur par la régression sur I’échantillon et d’un estimateur synthétique de type régression.
Nous présumons qu’il n’y a aucune erreur dans le fait de coupler y,; au vecteur de covariables connexes
x;. Des travaux d’envergure ont été effectués sur I’estimation de ’EQMP du MPLSBE; voir Rao et Molina

(2015), chapitre 7.

Fay (2018) a affirmé que lorsque les données au niveau de 1’unité sont disponibles, la moyenne pondérée
de I’échantillon dans le modéle au niveau du domaine devrait étre remplacée par I’estimateur par la ré-
gression de I’échantillon, et il a démontré que le MPLSBE obtenu pour le mode¢le au niveau du domaine est
comparable sur le plan de I’efficacit¢ au MPLSBE avec le modéle au niveau de 1’unité. Par contre,
’utilisation de sommes pondérées comme estimateur direct dans le modéle au niveau du domaine peut
entrainer une perte d’efficacité considérable comparativement au MPLSBE avec le mode¢le au niveau de
I’unité¢ (Hidiroglou et You, 2016). Les enjeux pratiques abordés comprennent notamment |’estimation
robuste des moyennes de domaine en présence de valeurs aberrantes, 1’estimation du pseudo-MPLSBE
fondée sur les poids du plan de sondage et I’erreur de spécification du modéele; voir Rao et Molina (2015),
section 7.6. Sun, Berg et Zhu (2024) ont examiné€ les travaux sur les modeles au niveau de I’unité multivariés
et proposé¢ une extension dans laquelle les variables a I’étude peuvent Etre continues ou discrétes.
Pfeffermann et Sverchkov (2007) et Verret, Rao et Hidiroglou (2015) ont proposé des mode¢les pour traiter
I’échantillonnage informatif au sein des domaines. Verret et coll. (2015) ont aussi montré que le pseudo-

MPLSBE traite tres bien I’échantillonnage informatif.

Les modéles au niveau de 1’unité permettent I’estimation de parametres complexes tels que les indica-
teurs de pauvreté de petits domaines utilisés pour construire des cartes géographiques de la pauvreté. La
Banque mondiale utilise le taux de pauvreté, 1’écart de pauvreté et la gravité de la pauvreté comme
indicateurs de la pauvreté. La meilleure estimation empirique et I’estimation hiérarchique bayésienne des
indicateurs de pauvreté avec les modeles au niveau de I’unité ont été étudiées; voir Guadarrama, Molina et
Rao (2016) et Rao et Molina (2015), sections 9.4 et 10.7.3.
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Les modeéles au niveau du domaine et de I’unité ont tous deux été étendus pour s’appuyer sur les fonc-
tions autres que la régression lin€aire pour le modéle de couplage. Opsomer, Claeskens, Ranalli, Kauermann
et Breidt (2008) et Rao, Sinha et Dumitrescu (2014) ont utilisé la régression spline pénalisée pour permettre
aux données de déterminer la forme de la courbe dans les modeles au niveau de ’unité. Lohr et Mendez
(2009), Krennmair et Schmid (2022) et Beaumont, Bocci, Bosa et Sombo (2024) ont étudié 1’utilisation de

la forét aléatoire dans les modéles sur petits domaines.

5. Intégration des données et échantillons non probabilistes

Bon nombre des sujets mentionnés dans les sections précédentes mettent en cause 1’intégration de données
provenant de plusieurs sources. Par exemple, le calage et 1’estimation sur petits domaines s’appuient sur des
données provenant de sources externes pour les totaux de contréle ou en tant que données d’entrée du
modele. Certaines méthodes d’imputation reposent sur des sources de données externes pour les valeurs a
imputer. Au cours des dernic¢res années, alors que le colit des enquétes a augmenté¢, on a observé une inten-
sification de la recherche sur I’intégration d’ensembles de données administratives, de données de capteurs,
de données provenant des réseaux sociaux et de sources de données autres que des données d’enquéte pour
produire des statistiques. De nombreux organismes de statistique se tournent vers des statistiques provenant
de sources multiples pour profiter des ensembles de données recueillies a des fins autres que statistiques
(De Waal, van Delden et Scholtus, 2020). La recherche sur 1’utilisation de multiples sources de données
pour produire des statistiques est examinée dans Lohr et Raghunathan (2017), Thompson (2019), Zhang et
Chambers (2019), Beaumont (2020), Yang et Kim (2020), Rao (2021) et Cabrera-Alvarez (2022).

Bon nombre des premiers articles de Techniques d’enquéte sur 1’intégration des données avaient trait au
couplage des enregistrements provenant de multiples ensembles de données. Le couplage d’enregistrements
continue d’étre une méthode principale d’intégration des données — il peut €tre utilisé pour élargir 1’en-
semble de variables dans un ensemble de données, imputer des valeurs manquantes en couplant un non-
répondant a I’enquéte a des dossiers administratifs ou former un ensemble de données enchainé d’entités
uniques en détectant les enregistrements dans les multiples sources qui appartiennent a la méme entité.
Asher, Resnick, Brite, Brackbill et Cone (2020), Winkler (2021) et Binette et Steorts (2022) ont examiné
les récents travaux de recherche sur les méthodes de couplage d’enregistrements; Han et Lahiri (2019) ont
étudié I’analyse statistique au moyen de données couplées et Reiter (2021) a résumé les approches qui

peuvent tenir compte de I’incertitude dans les couplages.

Un couplage d’enregistrements exact exige que toutes les sources de données contiennent des rensei-
gnements détaillés qui peuvent étre utilisés pour déterminer les enregistrements appartenant a la méme
entité. Dans la présente section, nous nous concentrons sur d’autres méthodes qui ont été proposées pour
combiner les renseignements obtenus d’enquétes ayant d’autres sources et, en particulier, sur les dernieres

avancées qui n’exigent pas le couplage d’unités individuelles.
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Il y a de nombreux avantages a utiliser des sources de données autres que des données d’enquéte pour
augmenter (ou parfois remplacer) les données d’enquéte. L’utilisation d’un ensemble de données (par exemple,
des dossiers administratifs) qui sont déja recueillies a d’autres fins peut réduire les cotits et le fardeau des
enquétes. D’autres sources de données peuvent aussi fournir des renseignements sur les membres de la
population qui pourraient ne pas se trouver dans un échantillon probabiliste, comme les non-répondants
déterminés ou les personnes hors du champ de I’enquéte. Un vaste ensemble de données administratives
peut permettre de fournir des renseignements détaillés pour de petites sous-populations qui ne sont pas

accessibles au moyen d’une enquéte.

La principale préoccupation liée a I’utilisation d’échantillons non probabilistes aux fins d’inférence pour

une population est un biais potentiel attribuable a :

* T’autosélection. Les dossiers administratifs tels que les dossiers d’imp6t sur le revenu peuvent avoir
une population bien définie, mais d’autres types d’enquétes, comme les sondages en ligne a parti-
cipation volontaire ou les données des médias sociaux, sont sujets a 1’autosélection. La probabilité
qu’une unité de population participe dans I’échantillon est généralement inconnue.

* le sous-dénombrement. Les dossiers fiscaux manquent de renseignements sur les personnes qui ne
sont pas tenues de produire des déclarations de revenus, les dossiers médicaux électroniques manquent
de données sur les personnes qui n’utilisent pas les systémes de soins de santé et les bases de données
liées aux cartes de crédit manquent de renseignements sur les opérations au comptant. Pour les
enquétes a participation volontaire, il y a des personnes dans la population qui n’auront pas I’occa-
sion d’y participer ou qui n’y participeront pas, quelle que soit la situation — ces personnes pour-
raient étre considérées comme ayant une probabilité de participation de 0.

* T’erreur de mesure. Il se pourrait que les concepts mesurés dans les données administratives ou les
données autres que les données d’enquéte ne soient pas exactement ce que le statisticien souhaite
étudier. L’erreur de mesure peut découler d’effets de la formulation des questions, d’erreurs d’enre-
gistrement ou méme de fausses déclarations délibérées dans certaines sources (comme cela a été

examiné dans Kennedy et coll., 2024).

Keiding et Louis (2018) ont abordé ces enjeux dans le contexte des études épidémiologiques. Bien enten-
du, le biais attribuable a la non-réponse, au sous-dénombrement et a 1’erreur de mesure est aussi préoccupant
pour les échantillons probabilistes, et les méthodes statistiques pour la réduction des biais au moyen de
multiples sources de données se sont inspirées de celles qui avaient été mises au point pour les échantillons

probabilistes.

Le probléme de sous-dénombrement peut parfois étre réglé en employant deux sources de données ou
plus dans une approche a bases de sondage multiples. Le sous-dénombrement provenant d’une seule source
peut alors étre partiellement compensé par I’autre source. La combinaison des données exige toutefois de
connaitre le chevauchement dans les deux univers représentés par les échantillons — en d’autres mots, méme

si les analystes n’ont pas besoin des données d’identification détaillées requises aux fins de couplage
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d’enregistrements, ils doivent savoir si une unité échantillonnée a partir d’une seule source de données se
trouve aussi dans 1’univers pour I’autre source de données. Lohr (2021) s’est penchée sur les extensions
d’approches a bases de sondage multiples qui pourraient étre prises en compte pour fusionner les échan-

tillons probabilistes et non probabilistes.

Lorsque I’on présume que les multiples sources proviennent de la méme population ou que le chevau-
chement est inconnu, les mod¢les hiérarchiques peuvent étre utilisés pour combiner leurs renseignements.
Lohr et Raghunathan (2017) ont examiné les méthodes d’intégration des modéles hiérarchiques jusqu’en
2016. Dans bon nombre de ces approches, qui sont liées aux méthodes statistiques utilisées pour la méta-
analyse, les termes a effets aléatoires modélisent 1’hétérogénéité dans I’ensemble des sources de données.
On présume qu’une moyenne de population (ou, dans certains cas, de domaine) de la source de données j,
A, suit une distribution N(x+A;,7,); silasource j est une enquéte probabiliste de grande qualité, on
présume que le biais A est nul. Cahoy et Sedransk (2023) ont permis aux moyennes d’enquéte /i; d’étre
réunies en grappes, et la forme de la mise en grappes était estimée a partir des données, de sorte que la
distribution a posteriori de p dépendait plus fortement des enquétes dans la méme grappe que 1’enquéte
probabiliste de grande qualité. Wisniowski, Sakshaug, Perez Ruiz et Blom (2020) ont propos¢ une méthode
bayésienne pour réduire les variances des estimations faites a partir d’un petit échantillon probabiliste en
dérivant les distributions a posteriori pour les parameétres du modéle a partir d’un plus grand échantillon
non probabiliste paralléle. Nandram et Rao (2024) ont obtenu des estimations sur petits domaines a 1’aide

d’un modgele bayésien qui intégrait un échantillon probabiliste a un échantillon non probabiliste.

L’approche a bases de sondage multiples et I’approche de modélisation hiérarchique mentionnées ci-
dessus exigent que la variable a I’étude y soit mesurée dans toutes les sources de données. Dans de nom-
breuses situations pertinentes, toutefois, aucun échantillon probabiliste qui mesure y n’est disponible. Wu
(2022) et Valliant (2024) ont examiné deux approches principales qui ont été¢ adoptées pour obtenir des
estimations du total de population Y pour une variable y mesurée seulement dans un échantillon non
probabiliste (de commodité) S,.. Les deux approches laissent supposer I’existence d’un échantillon proba-
biliste de grande qualité ou d’un recensement S, qui peut étre utilisé pour ajuster le biais de sélection. Bien
que y ne soit pas mesurée dans S,, S, et S, mesurent tous deux un ensemble commun de variables

auxiliaires X.

La premiere approche, semblable a la pondération par I’inverse de la propension pour la non-réponse
dans les échantillons probabilistes, exprime la probabilité de participation de 1’échantillon de commo-
dité¢ & =P(ieS.|x,,y,) en tant que fonction de X, et de y,, et estime Y par 1}1 = ziesc y,./él., ou é,
est un estimateur de &,. La seconde approche prédit la variable a 1’étude au moyen d’un modéle
y=m(X) etestime Y par f’z = ziesp dm(x,), ou d, estle poids pour I’unité i associée a I’échantillon
probabiliste. Wu (2022) a aussi recommandé une approche doublement robuste qui combine 1’esti-

mation pondérée par I’inverse de la propension et I’estimation par imputation de manicre semblable a

3.2): L= [v-mx)][&+7,.
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De nombreuses méthodes ont été proposées pour estimer les probabilités de participation de 1’échantillon
de commodité & (toutes ces méthodes comportent de solides hypothéses qui sont analysées ci-dessous). Le
calage ou la stratification a posteriori peuvent étre utilisés si les totaux de population pour x sont connus.
Dans de nombreuses situations, toutefois, les totaux de population sont connus uniquement pour un en-
semble limité de variables (par exemple, les groupes selon I’age, la race, le sexe), et une enquéte probabiliste
pourrait permettre de fournir un ensemble plus riche de variables auxiliaires pour réduire le biais. Chen, Li
et Wu (2020) ont proposé une méthode de pseudo-vraisemblance pour estimer &, en utilisant S,. Savitsky,
Williams, Gershunskaya et Beresovsky (2023) ont estimé & en empilant S, et S, et en estimant la
probabilité qu’une unité dans 1’échantillon empilé provienne de 1’échantillon de commodité; la fonction de
vraisemblance dans Wang, Valliant et Li (2021) est un cas spécial quand S, est un recensement de la

population.

Comme a la section 3.1, le modele m utilisé pour I’imputation dans la seconde approche peut étre
paramétrique (par exemple, régression linéaire ou logistique), non paramétrique ou basé sur des méthodes
d’apprentissage automatique. Kaputa, Morris et Holan (2024) ont aussi incorporé la dépendance spatiale

dans leur modéle hiérarchique bayésien pour estimer les ventes au détail.

Contrairement & I’inférence a partir d’échantillons probabilistes a taux de réponse complet, qui dépend
principalement du plan d’échantillonnage, les inférences statistiques a partir d’échantillons non probabilistes
dépendent d’hypothéses robustes souvent impossibles a vérifier. Pour la premicre approche, on présume en
général que le mécanisme d’échantillonnage pour S, est ignorable (c’est-a-dire Plie S, |X,,y,]=
Plie S, |x,]) etqu’il n’y a pas de sous-dénombrement (c’est-a-dire tout &, > 0). Pour la seconde approche,
on présume en général que le modéle m pour prédire y est précisé correctement et que les valeurs prédites
m(X,), obtenues en adaptant le modele a S, fournissent des imputations sans biais pour les unités dans
S,. Pour les deux approches, on présume que les variables x sont mesurées de la méme maniére dans S,
que dans S, (par exemple, les mémes questions sont utilisées et il n’y a pas de source d’erreur de mesure
différentielle). Les erreurs-types ou les intervalles bayésiens crédibles pour les estimations, analysés dans
Dever et Liao (2023), Wu (2022) et Savitsky et coll. (2023), sous-estiment I’incertitude si I’approche d’inté-

gration des données ne supprime pas la totalité du biais.

6. Discussion

La recherche sur les enquétes a toujours été dictée par les besoins en information, la disponibilité des
données et les avancées technologiques et méthodologiques. Ces aspects ont tous changé depuis 1’examen
de Rao (1999). La demande accélérée de renseignements statistiques plus rapidement accessibles sur des
subdivisions de la population de plus en plus précises a stimulé la recherche sur 1’estimation sur petits
domaines et ’intégration des données. Les taux de réponse pour de nombreuses enquétes probabilistes
aupres des ménages et des établissements ont diminué, tandis que d’autres types de données (par exemple,

les données administratives, les données du secteur privé, les données satellitaires et les données de capteurs,
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ainsi que les échantillons de commodité) sont devenues plus abondantes, mais ont souvent une qualité et
une couverture de population inconnues. Les ordinateurs d’aujourd’hui permettent des calculs et des ap-
proches de modélisation qui étaient impensables en 1999. Les avancées technologiques ont aussi modifié la
maniére de recueillir et de traiter les données; de nombreuses enquétes qui auraient €t€ menées en personne
ou par téléphone auparavant sont maintenant menées sur Internet, et les méthodes d’apprentissage automa-

tique sont utilisées pour réviser les fichiers et imputer les données manquantes.

Nous prévoyons que les tendances qui consistent a utiliser des modé¢les a forte intensité de calcul (tels
que ceux qui reposent sur I’apprentissage automatique) et a se fier a de multiples sources de données se
poursuivront dans un proche avenir. Vu les taux de réponse en baisse et la disponibilité accrue d’autres
renseignements, Beaumont (2020) s’est demandé si les enquétes probabilistes allaient disparaitre pour la
production de statistiques officielles. Nous sommes d’accord avec lui en ce qui concerne sa conclusion :
bien que d’autres sources de données puissent fournir de précieux renseignements, les sources de données
de référence telles que les recensements de grande qualité et les enquétes probabilistes sont encore essen-
tielles pour faire des inférences sur la population. Presque toutes les méthodes d’estimation examinées dans
le présent article sur I’inférence de population ou de domaine présupposent 1’existence d’au moins une
source de données qui produit des estimations sans biais pour au moins certaines variables. C’est en pour-
suivant la recherche sur I’amélioration de la qualité des enquétes probabilistes — grace a des innovations
telles que celles décrites a la section 2 — que nous pourrons garantir 1’existence de ces sources de données

représentatives.

La majeure partie des recherches sur 1’utilisation de multiples sources de données a été axée sur 1’utili-
sation d’ensembles de données qui ont déja été recueillies (appelées données « organiques » par Groves,
2011) et d’enquétes probabilistes existantes. Nous constatons un besoin de mener plus de recherches sur la
conception de systémes de données qui comprennent des données organiques, des sources telles que les
données satellitaires et les données de capteurs, et des enquétes probabilistes. Une option, abordée dans
Lohr et Raghunathan (2017), est de concevoir des enquétes probabilistes pour compléter les renseignements
disponibles provenant d’autres sources. Par exemple, si un ensemble de données administratives fournit des
renseignements sur une partie d’une population (par exemple, les contribuables), une enquéte supplémen-
taire pourrait &tre axée sur I’obtention de renseignements pour les parties de la population manquantes dans
I’ensemble de données administratives. Un plan d’enquéte optimal dans ce cadre permettrait d’adapter
I’enquéte en fonction des renseignements existants pour obtenir des estimations ayant une faible EQM pour

les estimations clés.

Une faible EQM n’est toutefois pas la seule préoccupation pour un systéme de données intégré. D’autres
aspects qualitatifs tels que la granularité et 1’actualité doivent étre pris en compte, et le systéme doit étre en
mesure de détecter les changements dans les sources de données organiques et y réagir de maniere robuste.
Par exemple, qu’arrive-t-il si une source de données change ou n’est plus disponible ? Un ensemble de
données administratives pourrait &tre supprimé si le programme qu’il appuie est annulé, un courtier de

données privé pourrait cesser de recueillir les données ou augmenter ses prix, ou une grande compagnie
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d’assurance-maladie ou une grande société émettrice de cartes de crédit pourrait cesser de transmettre ses
données. Il pourrait étre souhaitable de concevoir le systéme de données pour qu’il comporte une redon-
dance de renseignements. Une telle redondance permettrait aussi de mieux évaluer I’exactitude et 1’erreur
de mesure dans chaque source, et permettrait aux sources de données d’étre surveillées afin de pouvoir
détecter les changements de qualité. Davantage de recherches sont requises sur la maniere de profiter de
multiples sources de données pour évaluer les hypothéses et la qualité des estimations (De Broe, Struijs,
Daas, van Delden, Burger, van den Brakel, ten Bosch, Zeelenberg et Ypma, 2021). D’autres recherches sont
aussi requises sur la protection de la confidentialité pour les données mélangées, puisque les renseignements
supplémentaires provenant de multiples sources pourraient exacerber les risques de divulgation (National

Academies of Sciences, Engineering, and Medicine, 2024).

L’équité en matieére de données est un aspect important alors que les algorithmes d’apprentissage auto-
matique et les données organiques deviennent plus largement utilisés. Les National Academies of Sciences,
Engineering, and Medicine (2023) ont décrit I’équité en maticre de données comme le fait de [traduction]
« promouvoir la collecte et I’utilisation des données dans lesquelles toutes les populations, et plus particu-
lierement celles qui ont été historiquement sous-représentées ou mal représentées dans les enregistrements
de données, sont visibles et représentées avec exactitude » (page 3). Les ajustements pour la non-réponse,
I’imputation, 1’estimation assistée par un mode¢le, I’estimation sur petits domaines et les méthodes d’inté-
gration des données dépendent tous de prédictions tirées des modéles, et I’exactitude de ces prédictions
dépend de la qualité des données utilisées pour adapter ou entrainer le modéle. En particulier, les prédictions
peuvent étre médiocres pour les sous-populations qui ne sont pas bien représentées dans les données
d’entrainement, en raison du biais de sélection ou de la petite taille de 1’échantillon, et cela peut se traduire

par des estimations inexactes pour ces sous-populations.

Une attention particuli¢re doit étre accordée aux problémes liés a 1I’équité en mati¢re de données pour
les méthodes d’intégration des données décrites a la section 5. Certaines sous-populations pourraient étre
absentes de toutes les sources de données ou les renseignements se rapportant a elles pourraient étre de
moins bonne qualité pour le couplage de données ou pour déterminer I’appartenance a la base de sondage
dans une approche a bases de sondage multiples. Si S. comporte un grand nombre d’enregistrements de
données d’une sous-population qui ne comporte qu’une poignée de membres dans S,, les estimations de la
probabilité de participation de 1’échantillon non probabiliste &, pourraient étre inexactes. Pour la seconde
approche, si I’ensemble de données S,. utilisé pour adapter le modele m ne contient que quelques membres
d’un sous-groupe de population, les prédictions du modele appliquées a ce sous-groupe pourraient alors étre
suspectes. L’évaluation de la qualité des prédictions est particulierement importante pour les méthodes de
prédiction plus récentes telles que celles qui reposent sur I’apprentissage automatique. Erman, Rancourt,
Beaucage et Loranger (2022) ont abordé ’utilisation équitable et responsable des méthodes d’apprentissage
automatique, et le Cadre pour I’utilisation des processus d’apprentissage automatique de fagon responsable
de Statistique Canada exigeait de mener des évaluations de la qualité des données d’entrainement, de la

validité des inférences et de la justesse des algorithmes (Bosa, 2022).
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Finalement, toutes les méthodes abordées dans le présent article profiteront de la recherche continue sur
la qualité des sources de données et sur la fourniture de mesures exactes de 1’incertitude. Kalton (2019,
page S27) a écrit : [traduction] « A moins que des mesures de la qualité facilement communicables ne soient
¢élaborées et que 1’on en fasse activement la promotion pour tous les types de plans de sondage, les utili-
sateurs pourraient simplement se tourner vers la méthode la moins chére et la plus rapide sans tenir compte
de la qualité¢ des estimations produites. » Les erreurs-types découlant de la théorie de 1’échantillonnage
probabiliste, qui sont exactes quand 1’enquéte présente une réponse compléte et ne comporte aucune erreur
de mesure, pourraient grandement sous-estimer 1’incertitude a propos des estimations lorsqu’elles sont
appliquées a des échantillons probabilistes a faible taux de réponse ou a des échantillons non probabilistes.
De multiples sources de données — et de multiples méthodologies pour combiner les données — pourraient
permettre aux statisticiens d’enquétes de mieux comprendre les erreurs non attribuables a I’échantillonnage

et de les incorporer dans les mesures de ’incertitude.

La discipline de 1’échantillonnage a fait d’énormes progrés depuis le premier numéro de Techniques
d’enquéte, en 1975, et bon nombre des importantes avancées ont été présentées dans cette revue scientifique.

Nous nous réjouissons de poursuivre avec 50 autres années d’innovation dans ses pages.
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