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ContexteContexte des des sondagessondages

�� Population Population finiefinie : : UU

�� ObjectifObjectif::

�� Estimation de Estimation de paramètresparamètres de la population de la population finiefinie

�� ExempleExemple::

�� VecteurVecteur de de totauxtotaux de population : de population : 

�� yy estest le le vecteurvecteur des variables des variables d’intérêtd’intérêt

�� YY : : matricematrice des des valeursvaleurs de de yy dansdans la populationla population
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Plan de Plan de sondagesondage

�� SélectionSélection d’un d’un échéch. . aléataléat. . SS àà partirpartir d’un plan de d’un plan de sondagesondage

�� Un plan de Un plan de sondagesondage estest définidéfini par:par:

1)1) L’ensembleL’ensemble de de toustous les les échantillonséchantillons possiblespossibles

2)2) La La probabilitéprobabilité de de sélectsélect. . chaquechaque échantéchant. . ss

�� ZZ : : matricematrice des variables des variables zz dudu plan (e.g., plan (e.g., indicateursindicateurs de de 
stratestrate, , mesuremesure de de tailletaille, …), …)

�� II : : vectvect. . aléataléat. des . des indicateursindicateurs d’inclusiond’inclusion dansdans l’échantillonl’échantillon

connaîtreconnaître I I estest equivalent equivalent àà connaîtreconnaître

�� Plan de Plan de sondagesondage :: ( | )F I Z

{ }1: =∈= kIUkS

( | )p S s= Z



ThéorieThéorie fondéefondée sursur le planle plan

�� Jusqu’àJusqu’à maintenantmaintenant, on a , on a définidéfini 3 3 quantiitésquantiités: : II, , ZZ
and and YY

�� InférenceInférence fondéefondée sursur la plan:la plan:

�� InférenceInférence estest faitefaite par rapport au plan de par rapport au plan de sondagesondage

CONNUCONNU: : on on considèreconsidère seulementseulement II commecomme étantétant
aléatoirealéatoire

�� ProbabilitéProbabilité de de sélectionsélection::

( | , ) ( | )F F=I Z Y I Z

( ) Pr( 1| , ) ( | , )k k p kI E Iπ = = =Z Z Y Z Y



EstimateurEstimateur classiqueclassique
fondéfondé sursur le planle plan

�� PoidsPoids de de sondagesondage::

�� EstimateurEstimateur de Horvitzde Horvitz--Thompson (HT)Thompson (HT)

�� Est. HT Est. HT estest sans sans biaisbiais soussous pp::

�� AucuneAucune hypothèsehypothèse\\modèlemodèle estest requiserequise pour pour cettecette
propriétépropriété ApprocheApproche nonnon--paramétriqueparamétrique

ˆ HT
k k k k kk S k U
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QuelQuel estest le le problèmeproblème avec avec cettecette
théoriethéorie??

�� L’estimateurL’estimateur HT HT estest sans sans biaisbiais soussous le plan le plan maismais
ilil peutpeut êtreêtre instable instable quandquand

�� les les poidspoids de de sondagessondages sontsont faiblementfaiblement
associésassociés aux variables aux variables d’intérêtd’intérêt et et 

�� sontsont fortementfortement dispersésdispersés (avec (avec 
possiblementpossiblement des des poidspoids extrêmesextrêmes))

�� VoirVoir Rao(1966) et Rao(1966) et BasuBasu (1971)(1971)

�� ProblèmeProblème d’efficacitéd’efficacité maismais pas de pas de validitévalidité



UneUne première solutionpremière solution

�� HypothèseHypothèse:: Les Les poidspoids de de sondagesondage nene sontsont pas pas 

associésassociés aux variables aux variables y

�� SiSi cettecette hypothèsehypothèse estest vraievraie, les , les poidspoids de de sondagesondage
n’apportentn’apportent aucuneaucune information information sursur les les 
paramètresparamètres àà estimerestimer et et peuventpeuvent doncdonc êtreêtre jetésjetés

�� CeciCeci a conduit a conduit RaoRao (1966) (1966) àà suggérersuggérer l’estimatl’estimat.:.:
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UneUne première solutionpremière solution

�� L’estimL’estim. de . de RaoRao n’estn’est pas sans pas sans biaisbiais soussous pp maismais

�� Son Son biaisbiais devraitdevrait êtreêtre petit petit sisi l’hypothèsel’hypothèse tienttient

�� Sa variance (Sa variance (anticipéeanticipée) ) estest plus petite plus petite queque la variance la variance 
((anticipéeanticipée) de ) de l’estimateurl’estimateur HTHT

�� L’estimateurL’estimateur de de RaoRao estest trèstrès reliérelié àà::
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ÉtudeÉtude par simulationpar simulation

�� Population: 50,000 Population: 50,000 unitésunités

�� Variable Variable dudu plan:plan:

�� TroisTrois variables variables d’intérêtd’intérêt: : 

�� Coefficients de Coefficients de corrélationcorrélation::

�� Plan de Plan de sondagesondage: : pptppt ((RaoRao--SampfordSampford) de ) de tailletaille 500500

0.5 exp( 30)k zz µ= + =

( ) ( )30 (0,2000) , 1,2,3i i

k ky z N iβ= + + =

(1) (2) (3)0 ; 0.01 ; 0.8yz yz yzρ ρ ρ= = =



ÉtudeÉtude par simulationpar simulation

�� BiaisBiais relatifrelatif d’un d’un estimateurestimateur (BR):(BR):

�� EfficacitéEfficacité relative d’un relative d’un estimateurestimateur (ER):(ER):

�� BR et ER BR et ER sontsont approchésapprochés en en choisissantchoisissant 50,000 50,000 
échantillonséchantillons

�� C’estC’est uneune simulation simulation fondéefondée sursur le planle plan

biaissous leplan d'un estimateur
BR 100%

yT
= ×

EQMsous leplan d'un estimateur
ER= 100%

EQMsous leplan de l'estimateurHT
×



RésultatsRésultats de la simulation: BR (%)de la simulation: BR (%)

73.3473.3412.0512.05--0.770.77FS (FS (RaoRao))

--0.020.02--0.010.010.060.06HTHT

((corcor. forte). forte)((corcor. . faiblefaible))(pas de (pas de corcor.).)
EstimateurEstimateur

(2) 0.01yzρ = (3) 0.8yzρ =
(1) 0yzρ =



RésultatsRésultats de la simulation: ER (%)de la simulation: ER (%)

430954309514514545.045.0FS (FS (RaoRao))

100100100100100100HTHT

((corcor. forte). forte)((corcor. . faiblefaible))(pas de (pas de corcor.).)
EstimateurEstimateur

(2) 0.01yzρ = (3) 0.8yzρ =
(1) 0yzρ =



Alternatives aux Alternatives aux estimateursestimateurs HT HT ouou FSFS

�� WinsorizationWinsorization des des poidspoids de de sondagesondage

�� ProblèmeProblème:: un un seuilseuil de de winsorizationwinsorization appropriéapproprié pour pour 
uneune variable variable d’intérêtd’intérêt peutpeut nene pas pas l’êtrel’être pour pour uneune autreautre

Comment Comment atteindreatteindre un un compromiscompromis dansdans les les 
enquêtesenquêtes àà objectifsobjectifs mutiplesmutiples??

�� Les gains Les gains d’efficacitéd’efficacité, , s’ils’il y en a, y en a, sontsont habituellementhabituellement
modestesmodestes

�� PourquoiPourquoi? ? NeNe s’attaques’attaque pas au pas au vraivrai problèmeproblème (i.e., les (i.e., les 
grandsgrands poidspoids nene sontsont pas pas nécessairementnécessairement
problématiquesproblématiques) et ) et seulementseulement quelquesquelques poidspoids sontsont
modifiésmodifiés



Alternatives aux Alternatives aux estimateursestimateurs HT HT ouou FSFS

�� ApprocheApproche de de prédictionprédiction ((fondéfondé sursur un un modèlemodèle))

�� InférenceInférence::

�� Distribution Distribution n’estn’est pas pas contrôlécontrôlé par le par le statisticienstatisticien
d’enquêted’enquête: : un un modèlemodèle estest requisrequis

�� Note:                       Note:                       estest uneune variable variable aléatoirealéatoire dansdans
cettecette approcheapproche

�� RoyallRoyall (1970, 1976) a (1970, 1976) a proposéproposé le BLUP (“Best le BLUP (“Best 
Linear Unbiased Predictor”) deLinear Unbiased Predictor”) de

),|( IZYF
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Alternatives aux Alternatives aux estimateursestimateurs HT HT ouou FSFS

�� Le BLUP Le BLUP estest obtenuobtenu en en trouvanttrouvant des des poidspoids quiqui

1)1) minimisentminimisent la var. la var. soussous le le modèlemodèle de de l’erreurl’erreur de de prédictionprédiction

2)2) soussous la la contraintecontrainte queque le le prédicteurprédicteur résultantrésultant estest sans sans biaisbiais
soussous le le modèlemodèle (i.e., (i.e., l’espérancel’espérance soussous le le modèlemodèle de de l’erreurl’erreur
de de prédictionprédiction estest égaleégale àà 0) 0) 

�� Equivalent au Equivalent au calagecalage (Deville and (Deville and SärndalSärndal, 1992) , 1992) 
maismais n’utilisen’utilise pas les pas les poidspoids de de sondagesondage (Chambers, (Chambers, 
1996)1996)

�� ProblèmeProblème:: SpécifierSpécifier et et validervalider un un modèlemodèle dansdans les les 
enquêtesenquêtes àà plusieursplusieurs variables variables peutpeut êtreêtre uneune tâchetâche énormeénorme



LissageLissage de de poidspoids

�� Le Le lissagelissage estest utiliséutilisé pour pour réduireréduire l’instabilitél’instabilité de de 
l’estimateurl’estimateur HT: HT: 

�� PoidsPoids lissélissé::

�� L’idéeL’idée estest d’enleverd’enlever le bruit des le bruit des poidspoids et de et de 
gardergarder seulementseulement la portion “utile”la portion “utile”

�� PourquoiPourquoi conditionnerconditionner sursur II et et YY quandquand on on 
évalueévalue l’espérancel’espérance??

( )ˆ | ,SHT HT

k kk S
wξ ∈
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LissageLissage de de poidspoids

�� ProblèmeProblème:: estest inconnu! inconnu! 

�� Solution:Solution: ModéliserModéliser les les poidspoids de de sondagesondage pour pour 
obtenirobtenir un un poidspoids lissélissé

�� EstimateurEstimateur HT HT lissélissé::

�� Un Un estimateurestimateur sans sans biaisbiais évidentévident estest::

�� Il Il estest robusterobuste quant au quant au biaisbiais maismais inefficaceinefficace: : uneune
seuleseule observation observation estest utiliséeutilisée pour pour estimerestimer

( | , )k kw E wξ= I Yɶ

ˆ
kw

ˆ ˆSHT

k kk S
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Conduit à l’estimateur HT
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Un Un modèlemodèle possiblepossible

�� ModèleModèle ((requisrequis seulementseulement pour les pour les unitésunités ):):

�� AlternativementAlternativement, , ilil peutpeut êtreêtre écritécrit soussous la la formeforme

�� peutpeut êtreêtre estiméestimé en en utilisantutilisant les les moindresmoindres carréscarrés
ordinairesordinaires NON PONDÉRÉSNON PONDÉRÉS

�� PourquoiPourquoi? ? ParceParce qu’onqu’on conditionneconditionne sursur II

( )1 exp , ( )k k k k kw ε′= + + =h β h h y

( )ln 1k k kw ε′− = +h β

β

k S∈



Un Un modèlemodèle possiblepossible

�� En En supposantsupposant la la normaliténormalité des des erreurserreurs::

�� Le Le poidspoids lissélissé estiméestimé estest obtenuobtenu en en estimantestimant
et      et      

�� pourraitpourrait êtreêtre estiméestimé en en calculantcalculant la variance la variance 
des des résidusrésidus àà l’intérieurl’intérieur de de groupesgroupes homogèneshomogènes

�� Beaumont (2008) Beaumont (2008) éviteévite l’hypothèsel’hypothèse de de normaliténormalité

( )2

,( | , ) 1 exp 2k k k kw E wξ εσ′= = + +I Y h βɶ

ˆ
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Graph. des Graph. des résidusrésidus pour pour l’échl’éch. 1 . 1 vsvs (1)y



Graph. des Graph. des résidusrésidus pour pour l’échl’éch. 1 . 1 vsvs (2)y



Graph. des Graph. des résidusrésidus pour pour l’échl’éch. 1 . 1 vsvs (3)y



RésultatsRésultats de la simulation: BR (%)de la simulation: BR (%)

--0.020.02--0.010.010.060.06
HTHT

--2.232.23--2.012.01--2.782.78SHTSHT

73.3473.3412.0512.05--0.770.77FS (FS (RaoRao))

((corcor. forte). forte)((corcor. . faiblefaible))(pas de (pas de corcor.).)
EstimateurEstimateur

(2) 0.01yzρ = (3) 0.8yzρ =(1) 0yzρ =



RésultatsRésultats de la simulation: ER (%)de la simulation: ER (%)

100100100100100100HTHT

96.296.259.359.360.860.8SHTSHT

430954309514514545.045.0FS (FS (RaoRao))

((corcor. forte). forte)((corcor. . faiblefaible))(pas de (pas de corcor.).)
EstimateurEstimateur

(2) 0.01yzρ = (3) 0.8yzρ =(1) 0yzρ =



DeuxDeux cascas particuliersparticuliers extrêmesextrêmes de de 
l’estimateurl’estimateur SHTSHT

�� CasCas 1: Pas 1: Pas d’associationd’association

�� ModèleModèle::

�� Conduit Conduit àà l’estimateurl’estimateur FS (FS (poidspoids lissélissé = = poidspoids
moyenmoyen))

�� CasCas 2: Association 2: Association parfaiteparfaite

�� ModèleModèle::

�� Conduit Conduit àà l’estimateurl’estimateur HT (HT (poidspoids lissélissé = = poidspoids
de de sondagesondage))

k kw β ε= +

( )k kw g= y No error term



Justification Justification théoriquethéorique

�� Le Le lissagelissage de de poidspoids conduit conduit àà un un biaisbiais soussous le planle plan
((devraitdevrait êtreêtre petit petit sisi le le modèlemodèle estest bienbien spécifiéspécifié))

�� ApprocheApproche proposéeproposée d’inférenced’inférence::

�� SimilaireSimilaire àà l’approchel’approche fondéefondée sursur le plan le plan 
puisqu’ellepuisqu’elle conditionneconditionne sursur Y              Y              permetpermet
d’éviterd’éviter la la modélisationmodélisation dede YY

�� L’estimateurL’estimateur HT HT restereste sans sans biaisbiais soussous cettecette
approcheapproche fondéefondée sursur le plan et le le plan et le modèlemodèle

( )| ,SHT

p ≠y yE T Z Y Tɶ

( , | )F I Z Y



Justification Justification théoriquethéorique

�� connuconnu:: Par le Par le théorèmethéorème de de RaoRao--Blackwell,Blackwell,

��

��

�� inconnu:inconnu: SiSi un un modèlemodèle linéairelinéaire tienttient et et estest
utiliséutilisé pour pour estimerestimer ,,

��

��

( )|SHT

pEξ ′ ′=
y y

λ T Y λ Tɶ

( ) ( )ˆvar | var |SHT HT

p pξ ξ
′ ′≤

y y
λ T Y λ T Yɶ

Aucun biais

kwɶ

( )ˆ |SHT

pEξ ′ ′=
y y

λ T Y λ T

( ) ( )ˆ ˆvar | var |SHT HT

p pξ ξ
′ ′≤

y y
λ T Y λ T Y

Aucun biais

kwɶ

kwɶ



Estimation de la varianceEstimation de la variance

�� EstimerEstimer

�� DépendDépend de la de la validitévalidité dudu modèlemodèle pour les pour les poidspoids de de 
sondagesondage

�� UneUne alternative alternative estest d’estimerd’estimer l’EQMl’EQM soussous le le 
plan:plan:

�� NeNe requiertrequiert pas la pas la validitévalidité d’un d’un modèlemodèle

�� A A bienbien fonctionnéfonctionné dansdans uneune étudeétude par simulationspar simulations

( )ˆvar |SHT

pξ
′

y
λ T Y

( ){ }2
ˆ | ,SHT

pE ′ ′−y yλ T λ T Z Y



UnitésUnités sauteusessauteuses de de stratestrate

�� Qu’estQu’est--cece qu’unequ’une unitéunité sauteusesauteuse de de stratestrate??

�� UneUne unitéunité qu’onqu’on place place dansdans uneune stratestrate, , selonselon
l’informationl’information de la base de de la base de sondagesondage (     ), (     ), maismais qui qui 
auraitaurait étéété placéeplacée dansdans uneune autreautre stratestrate, , selonselon
l’informationl’information de de collectecollecte (         ) (         ) 

�� QuelQuel estest le le problèmeproblème??

�� InefficacitéInefficacité:: Un grand Un grand poidspoids de de sondagesondage peutpeut êtreêtre
malencontreusementmalencontreusement assignéassigné àà uneune unitéunité avec avec uneune

grandegrande valeurvaleur de de yy

Z

col
Z



Un Un exempleexemple simplesimple

128050
Somme sur les unités de 

l’échantillon

3140PP

311PG

19GG

Poids de 
sondage

Nombre
d’unités

Strate du
plan

Strate de 
collecte



LissageLissage de de poidspoids pour les pour les unitésunités
sauteusessauteuses de de stratestrate

�� HypothèseHypothèse::

�� ImpliqueImplique queque::

�� ModèleModèle::

�� Le Le poidspoids lissélissé estest simplementsimplement la la moyennemoyenne des des 
poidspoids de de sondagesondage àà l’intérieurl’intérieur de de sasa stratestrate de de 
collectecollecte (Beaumont and (Beaumont and RivestRivest 2007, 2008)2007, 2008)

( | , , ) ( | , )col colF F=Y Z Z I Y Z I

( | , , ) ( | , )col colF F=Z Z Y I Z Z I

( | , , ) ( )col col

k k kw E w gξ= =I Z Y zɶ



Un Un exempleexemple simplesimple

1253  (1280)1253  (1280)1280128050
Somme sur les 

unités de 
l’échantillon

31    (31.7)31    (31.7)313140PP

4       (4.1)4       (4.1)4311PG

1       (1.0)1       (1.0)419GG

Poids lissé
(avec 

contrainte)

Poids
lissé

Poids
de 

sondage

Nombre
d’unités

Strate
du plan

Strate de 
collecte



EfficacitésEfficacités relatives bootstrap pour relatives bootstrap pour l’Enquêtel’Enquête
sursur le milieu le milieu dudu travail et les travail et les employésemployés

100100100100100100100100100100
FondéFondé sursur
le planle plan

112.5112.5155.8155.8112.9112.9107.8107.8108.3108.3
PoidsPoids

WinsorizésWinsorizés

89.189.110010095.395.343.443.440.740.7MM--estimatestimat..

46.446.4246.9246.973.373.331.431.441.941.9LisséLissé

EstimateurEstimateur 1y 2y 3y 4y 5y



ÉquationsÉquations d’estimationd’estimation

�� On On peutpeut êtreêtre intéresséintéressé àà estimerestimer les les paramètresparamètres

d’un d’un modèlemodèle au au sujetsujet de la distribution de de la distribution de yy étantétant
donnédonné xx

�� ÉquationÉquation d’estimationd’estimation pondéréepondérée habituellehabituelle
(Binder, 1983):(Binder, 1983):

�� PeutPeut êtreêtre inefficaceinefficace dûdû àà l’utilisationl’utilisation des des poidspoids de de 
sondagesondage

( ), ;k k k kk S
w u y

∈
=∑ x β 0



ÉquationsÉquations d’estimationd’estimation

�� Pour Pour amélioreraméliorer l’efficacitél’efficacité, , PfeffermannPfeffermann and and 
SverchkovSverchkov (1999) (1999) ontont suggérésuggéré::

�� CetteCette idée idée pourraitpourrait êtreêtre combinéecombinée au au lissagelissage des des 
poidspoids pour encore plus de gains pour encore plus de gains d’efficacitéd’efficacité::

( )
( ), ;

| 1,

k
k k kk S

k k k

w
u y

E w Iξ
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| 1,

k k k k

k k kk S
k k k
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u y

E w I

ξ

ξ
∈

=
=

=
∑

x
x β 0
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AjustementAjustement des des poidspoids pour pour 
la nonla non--réponseréponse

�� EstimateurEstimateur HT HT repondérérepondéré::

�� LisserLisser les les ajustementsajustements de de poidspoids ::

�� Conduit Conduit àà l’estimateurl’estimateur HT HT repondérérepondéré lissélissé::

ˆ
r

RHT

k k kk S
w a

∈
=∑yT y

ka

( | , ) , fork k k k ra E a w k Sξ= ∈yɶ

ˆ ˆ
r

SRHT

k k kk S
w a

∈
=∑yT y
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CalageCalage

�� Le Le calagecalage consisteconsiste àà trouvertrouver des des poidspoids prèsprès des des 
poidspoids de de sondagesondage et qui et qui satisfontsatisfont l’équationl’équation de de 
calagecalage

�� CasCas 1:1: EstimerEstimer

�� L’équationL’équation de de calagecalage nene tienttient plusplus

�� CasCas 2:2: et et ensuiteensuite calercaler

�� PossiblementPossiblement moinsmoins efficaceefficace maismais le le calagecalage estest préservépréservé

C

kw

C

k kk S
w

∈
=∑ xx T

( | , , )k kw E wξ= I X Yɶ

( | , )C C

k kw E wξ= I Yɶ



ConclusionConclusion

�� Idée Idée principaleprincipale:: LisserLisser les les poidspoids d’enquêted’enquête pour pour 
en en extraireextraire la portion utilela portion utile

�� AvantageAvantage principal:principal: le le lissagelissage amélioreaméliore
l’efficacitél’efficacité des des estimateursestimateurs

�� InconvénientInconvénient principal:principal: la la validitévalidité d’un d’un modèlemodèle
estest requiserequise ((impliqueimplique des des diagnostiquesdiagnostiques de de 
validation validation dudu modèlemodèle))

�� MéthodesMéthodes nonnon--paramétriquesparamétriques? ? 
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Pour plus Pour plus 
d’information, d’information, 
veuillez contacterveuillez contacter

For more For more 
information information 
please contactplease contact
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