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Préambule

Le présent rapport de méthodes vise à documenter les approches mises en œuvre à l’Office
fédéral de la statistique (OFS) pour l’estimation de la variance à l’aide de méthodes de ré-
échantillonnage. Il s’inscrit dans une volonté de formalisation et d’harmonisation des pratiques
bootstrap utilisées dans différentes productions statistiques.
Ce rapport repose sur des travaux réalisés dans le cadre de soutiens méthodologiques des
sections de production de l’OFS par la section Méthodes statistiques (METH). Il a pour ambition
de fournir à la fois une synthèse des pratiques existantes, de capitaliser l’expérience acquise au
sein de l’OFS et de servir de référence pour de futurs développements méthodologiques.
Les auteurs remercient chaleureusement les relecteurs de METH pour leurs commentaires
précieux et leurs suggestions pertinentes qui ont permis d’améliorer la clarté et la rigueur de
ce document : Anne Massiani, Lionel Qualité, Daniel Assoulin, Daniel Kilchmann et Jean-Pierre
Renfer.

Résumé

Ce rapport de méthodes présente les principales approches de rééchantillonnage mises en
œuvre à l’Office fédéral de la statistique (OFS) pour l’estimation de la variance dans le cadre
d’enquêtes par échantillonnage.
L’accent est mis sur l’utilisation du bootstrap pour estimer la variance des estimateurs lorsque
les développements analytiques sont difficiles à obtenir.
Après un rappel des principes du bootstrap et de ses variantes (paramétrique ou non-
paramétrique), les spécificités de son application dans un contexte d’enquêtes basées sur un
échantillon aléatoire sont décrites, notamment en tenant compte des poids d’échantillonnage,
de la non-réponse et du calage sur des totaux connus de la population.
Des applications concrètes sont ensuite présentées dans le cadre de différentes statistiques
de l’OFS. Pour chacune de ces statistiques, les choix méthodologiques effectués, les résultats
obtenus, ainsi que les défis rencontrés sont illustrés.
L’ensemble du rapport vise à documenter les pratiques en matière d’estimation de variance à
l’aide de méthodes de rééchantillonnage dans les statistiques de l’OFS, en tenant compte des
contraintes opérationnelles et des exigences de qualité tout en capitalisant l’expérience acquise
dans plusieurs projets méthodologiques de l’OFS.
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1 Introduction

Dans les enquêtes basées sur un échantillon aléatoire, l’estimation de caractéristiques ou de
paramètres d’intérêt s’accompagne inévitablement d’une incertitude due à la variabilité de
l’échantillonnage. Parmi les approches qui permettent d’évaluer cette incertitude, le bootstrap
constitue une alternative aux méthodes analytiques classiques, en particulier lorsque celles-ci
sont difficiles à développer pour des plans d’échantillonnage ou des estimateurs complexes.
Le bootstrap repose sur le principe du rééchantillonnage : à partir d’un échantillon observé, un
grand nombre de réplicats simulés sont générés selon différentes variantes permettant ainsi
d’approximer empiriquement les principales caractéristiques de la distribution de l’estimateur,
notamment sa variance et, dans certains cas, sa distribution. Cette approche est particulièrement
utile pour des estimateurs complexes (par exemple non-linéaires ou dépendant explicitement
d’un modèle statistique), pour lesquels il n’existe pas de formule explicite de variance ou quand
celle-ci est difficile à obtenir.
Après une présentation théorique des principales variantes du bootstrap — non-paramétrique
et paramétrique — nous discutons de leur adaptation au contexte des plans d’échantillonnage,
notamment en présence de stratification, de pondération, de non-réponse et de calage.
Ce rapport ne se limite pas aux méthodes actuellement mises en œuvre à l’OFS. Il présente
également plusieurs approches proposées dans la littérature, dont certaines pourraient constituer
des alternatives intéressantes dans de futurs projets. Une attention particulière est accordée à
leurs conditions d’application, à leurs propriétés théoriques et à leur pertinence dans le contexte
des statistiques officielles.
L’OFS a eu recours à plusieurs méthodes de rééchantillonnage dans plusieurs projets liés aux
enquêtes par échantillonnage, en particulier dans des contextes nécessitant une modélisation
avancée, une estimation sur petits domaines (Small area estimation - SAE), ou une protection
des données via la méthode de réplication de poids. Une synthèse de l’application des méthodes
de rééchantillonnage dans les projets suivants est fournie à titre d’illustration :

— SAE-SE : estimation sur petits domaines dans le cadre du relevé structurel du système de
recensement fédéral de la population (SE : Strukturerhebung) ;

— SAE-BESTA : estimation sur petits domaines d’indicateurs trimestriels de la statistique de
l’emploi (BESTA : Beschäftigungsstatistik) ;

— STATENT : estimation à l’aide de modèles du total des équivalents plein temps (EPT) dans
la statistique structurelle des entreprises ;

— PIAAC : estimations au sein du programme international pour l’évaluation des compé-
tences des adultes (PIAAC : Programme for the International Assessment of Adult Com-
petencies).

Le projet SAE-BESTA illustre la mise en œuvre d’une estimation de variance pour des estima-
tions trimestrielles d’indicateurs sur petits domaines. Le projet STATENT illustre l’utilisation du
bootstrap non-paramétrique pour estimer la variance du total des EPT. L’enquête PIAAC présente
quant à elle une application de la méthode de réplication de poids visant à garantir une estima-
tion fiable de la variance et à éviter de diffuser directement des variables auxiliaires sensibles
nécessaires à une estimation de variance analytique. Le projet SAE-SE illustre l’utilisation du
bootstrap paramétrique pour l’estimation de l’erreur quadratique moyenne (Mean Squared Error,
MSE) sous le plan de sondage (design-MSE) dans le cadre de modèles de type Empirical Best
Linear Unbiased Prediction (EBLUP).
Le reste du rapport est organisé comme suit. La section 2 présente les principes généraux du
bootstrap et les notions nécessaires à la compréhension des méthodes de rééchantillonnage. La
section 3 décrit les principales adaptations du bootstrap aux enquêtes par échantillonnage, en
présentant les différentes familles de méthodes ainsi que les aspects liés à la pondération, à la
non-réponse et à la construction d’intervalles de confiance. La section 4 illustre ces approches au
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travers de plusieurs applications à l’OFS, avant qu’une synthèse des principaux enseignements
ne soit présentée dans la conclusion.

2 Le Bootstrap

2.1 Introduction générale

Le bootstrap est une méthode de rééchantillonnage introduite par Efron [1979] dans le but
d’estimer, de manière empirique, la précision d’un estimateur statistique. Son principe repose
sur l’exploitation directe de l’échantillon observé. Au lieu de supposer une distribution théorique
pour l’estimateur, on génère un grand nombre de réplicats d’échantillons par tirage avec remise
à partir des données disponibles. La distribution empirique des réplicats de l’estimateur permet
ensuite d’estimer sa variance ou de construire des intervalles de confiance. Cette approche
s’inscrit dans une perspective d’inférence fondée sur des méthodes de simulation plutôt que sur
des développements analytiques explicites [Efron & Tibshirani, 1993, p. xiv].
Le bootstrap présente plusieurs intérêts :

— Il est conceptuellement simple et flexible.
— Il s’applique aussi bien à des estimateurs linéaires que non-linéaires (médianes, ratios,

quantiles, estimateurs modélisés).
— Il ne nécessite pas le développement explicite de formules analytiques pour la variance,

ce qui est particulièrement utile lorsque ces formules sont difficiles à obtenir. En effet,
cette approche est privilégiée lorsque la dérivation d’une expression théorique explicite
est nettement plus complexe que la simple démonstration de son existence, condition
généralement suffisante pour établir la validité du bootstrap [Shao, 2003, Section 2, pp. 191–
192].

Cependant, l’usage du bootstrap classique repose sur certaines hypothèses. Sa validité asymp-
totique a été largement étudiée dans la littérature (voir par exemple Davison & Hinkley [1997]).
La validité théorique du bootstrap est généralement établie en montrant que la distribution
des réplicats bootstrap approxime celle de l’estimateur d’intérêt. Dans de nombreuses applica-
tions, l’objectif est toutefois plus limité et consiste principalement à reproduire correctement
certaines de ces caractéristiques, notamment sa variance [Shao, 2003, p. 191, Section 2]. Dans
un cadre asymptotique, cette approximation est généralement justifiée pour des estimateurs
suffisamment réguliers, c’est-à-dire pouvant être exprimés comme des fonctions régulières des
observations indépendantes et identiquement distribuées (i.i.d.).
Le nombre de réplications 𝐵 utilisé dans la pratique influe sur la qualité des estimations obtenues.
Des valeurs typiques comprises entre 500 et 2 000 sont couramment utilisées. Le choix de 𝐵
est un compromis entre les contraintes de calcul et la stabilité des résultats, la variabilité
de simulation pouvant être non négligeable lorsque le nombre de réplications est trop faible
[Beaumont et Patak, 2012, p. 127].
Enfin, plusieurs variantes du bootstrap ont été développées pour répondre à des contextes
spécifiques, notamment en présence de plans d’échantillonnage en populations finies, simples ou
complexes, pour lesquels des adaptations du bootstrap classique sont nécessaires [Mashreghi
et al., 2016, pp. 2–3].

2.2 Variantes du bootstrap

Le terme « bootstrap » regroupe plusieurs méthodes de rééchantillonnage qui ont pour objectif
commun d’estimer la distribution d’un estimateur ou, plus modestement, ses deux premiers
moments (espérance et variance), mais qui diffèrent dans la manière de générer les réplicats.
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On distingue principalement deux grandes familles de méthodes : les approches paramétriques
et les approches non-paramétriques.

2.2.1 Bootstrap non-paramétrique

Le bootstrap non-paramétrique consiste à rééchantillonner dans l’échantillon observé avec
remise. Cette approche ne repose sur aucune hypothèse de distribution et s’applique directement
aux données. Elle est facilement adaptable au cas d’échantillon aléatoire simple, mais nécessite
des ajustements plus complexes pour d’autres plans d’échantillonnage comme nous allons le
voir dans la section 3.

2.2.2 Bootstrap paramétrique

Le bootstrap paramétrique repose sur l’ajustement d’un modèle probabiliste aux données. Une
fois les paramètres estimés, de nouvelles données sont simulées sur la base de ce modèle, et
l’estimateur est recalculé sur chaque simulation. Cette approche est adaptée lorsque le modèle
fournit une représentation suffisamment réaliste du mécanisme ayant généré les données
observées [Shao, 2003, Section 2, pp. 191–192].

2.3 Estimation de la variance

Soit 𝜃 l’estimateur calculé sur l’échantillon observé et 𝜃∗
𝑏
, 𝑏 = 1, . . . , 𝐵, les réplicats de 𝜃 obtenus

à partir des 𝐵 échantillons bootstrap. On note

𝜃∗ =
1

𝐵

𝐵∑︁
𝑏=1

𝜃∗𝑏

la moyenne des estimations bootstrap. L’estimateur usuel de la variance bootstrap est (voir par
exemple [Efron & Tibshirani, 1993, Chapitre 6], et [Davison & Hinkley, 1997, Chapitre 2]) :

V̂ar(𝜃) = 1

𝐵 − 1

𝐵∑︁
𝑏=1

(
𝜃∗𝑏 − 𝜃

∗
)2
.

Dans la littérature on trouve aussi la variante suivante :

V̂ar(𝜃) = 1

𝐵

𝐵∑︁
𝑏=1

(
𝜃∗𝑏 − 𝜃

)2
.

Cette seconde écriture est proche de la précédente lorsque 𝐵 est grand et que 𝜃∗ est proche de
𝜃. La différence entre les deux formulations devient alors généralement négligeable en pratique,
et dépend essentiellement du nombre de réplications utilisées.

2.4 Comparaison avec la méthode de linéarisation

La méthode de linéarisation repose sur une approximation asymptotique de l’estimateur par une
forme linéaire, obtenue à partir d’un développement de type différentiel. Cette approche permet
de dériver des formules analytiques de variance pour des estimateurs suffisamment réguliers
[Davison & Sardy, 2007, p. 8]. Elle est largement utilisée en pratique, notamment en raison de son
efficacité computationnelle, puisqu’elle ne nécessite pas de procédures de rééchantillonnage.
Les méthodes bootstrap adoptent une approche différente en remplaçant les développements
analytiques par une approximation empirique de la distribution de l’estimateur à partir de réplicats
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simulés. Cette stratégie permet d’éviter le calcul explicite de formules de variance, ce qui peut
s’avérer particulièrement avantageux lorsque ces formules sont difficiles à obtenir [Shao, 2003,
pp. 191–192].
Dans le contexte des enquêtes par échantillonnage, les deux approches présentent des caracté-
ristiques complémentaires. La linéarisation est généralement rapide à mettre en œuvre une fois
les expressions analytiques établies, mais peut devenir délicate à appliquer pour des estimateurs
complexes ou non différentiables. Le bootstrap, de son côté, offre une grande flexibilité et une
applicabilité large, notamment dans des situations complexes ou pour des estimateurs non
lisses (voir [Davison & Sardy, 2007, p. 26] et [Shao, 2003, p. 193]). En contrepartie, il peut entraîner
un coût de calcul plus élevé et nécessiter des adaptations spécifiques dans certains plans
d’échantillonnage [Davison & Sardy, 2007, p. 28].
De manière générale, ces deux approches constituent des outils importants pour l’estimation
de la variance dans les enquêtes complexes, et leur utilisation dépend du type d’estimateur
considéré, de la complexité du plan de sondage et des contraintes opérationnelles.
Les sections suivantes présentent les principales adaptations du bootstrap au contexte des
enquêtes par échantillonnage et des plans de sondage complexes.

3 Base théorique pour les applications

Les erreurs affectant les estimations issues d’enquêtes par échantillonnage peuvent être décom-
posées en deux grandes composantes : le biais et la variance. Le biais peut résulter de plusieurs
sources, notamment :

— les erreurs de mesure ;
— la non-réponse ;
— l’estimation de fonctions non-linéaires de totaux ;
— le recours à une modélisation, notamment dans les approches d’estimation sur petits

domaines (SAE).
Dans ce rapport, l’accent est mis sur l’estimation de la variance, en particulier à l’aide des
méthodes de bootstrap.

3.1 Adaptation générale du bootstrap pour les enquêtes par échantillonnage

La section précédente a présenté les principes généraux du bootstrap dans un cadre i.i.d. Dans
les enquêtes par échantillonnage, ces principes doivent être adaptés au plan de sondage, où la
population est finie et considérée comme fixe, et où l’aléa provient du mécanisme de sélection.
Dans ce contexte, la dérivation de formules analytiques de variance peut rapidement devenir
complexe, ce qui motive le recours à des méthodes de rééchantillonnage telles que le bootstrap
[Davison & Sardy, 2007, p. 8]. La complexité des estimateurs considérés peut aussi plaider en
faveur d’un bootstrap. En pratique à l’OFS, le bootstrap a été utilisé dans des cas où la complexité
des estimateurs, plus que celle du plan de sondage, constituait une difficulté pour l’obtention de
formules.
L’adaptation du bootstrap aux enquêtes par échantillonnage est toutefois délicate. Comme les
données d’enquête ne sont en général pas i.i.d., les méthodes bootstrap doivent être modifiées
de manière à reproduire correctement le plan de sondage et les structures de dépendance qu’il
induit [Mashreghi et al., 2016, p. 2–3]. Plus généralement, la validité théorique du bootstrap est
établie en montrant que la distribution empirique des estimateurs bootstrap 𝜃∗, approxime la
distribution de l’estimateur 𝜃. Toutefois, dans de nombreuses applications en sondage, l’objectif
est plus restreint et consiste principalement à obtenir une approximation correcte de certaines
caractéristiques de cette distribution, notamment la variance [Shao, 2003, p. 191, Section 2]. Sous
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certaines conditions, les estimateurs de variance obtenus par rééchantillonnage sont consistants
pour une large classe d’estimateurs, incluant des estimateurs lisses et non lisses [Sitter, 2001,
Section 4]. Une grande partie des résultats théoriques concernent les estimateurs dits par
substitution, c’est-à-dire des estimateurs pouvant être exprimés comme des fonctionnelles de la
distribution empirique pondérée de l’échantillon (voir par exemple Efron & Tibshirani, 1993). Cette
classe inclut de nombreux estimateurs usuels en statistique d’enquête, tels que les moyennes,
totaux, ratios ou quantiles.
Dans les enquêtes par échantillonnage, l’adaptation du bootstrap vise principalement à :

— intégrer correctement les probabilités d’inclusion, notamment lorsqu’elles sont inégales ;
— préserver la structure du plan (stratification, grappes, multi-degrés) ;
— reproduire les traitements appliqués aux poids, en particulier les ajustements pour la

non-réponse et le calage, afin que la variance estimée corresponde bien à l’estimateur
effectivement publié [Davison & Sardy, 2007, p. 16].

Ces adaptations conditionnent directement la validité de l’estimation de variance sous le plan
de sondage. Une attention particulière doit également être portée à la correction de population
finie, dont l’absence peut conduire à un biais dans l’estimation de la variance [Davison & Sardy,
2007, p. 17].

3.1.1 Contraintes liées aux plans complexes

Stratification Lorsque le plan est stratifié, le rééchantillonnage doit en général être effectué
indépendamment dans chaque strate afin de préserver la structure du plan initial [Davison &
Sardy, 2007, p. 17].

Échantillonnage en grappes Dans les plans multi-degrés, le mécanisme bootstrap doit re-
produire la structure de sélection à chaque niveau du plan, notamment au niveau des unités
primaires d’échantillonnage, afin de préserver les dépendances induites par le plan [Rao & Wu,
1988, Mashreghi et al., 2016].

Plans à probabilités inégales Lorsque les probabilités d’inclusion diffèrent selon les unités, le
mécanisme bootstrap doit reproduire cette hétérogénéité. Cela constitue l’une des difficultés
majeures de l’adaptation du bootstrap aux enquêtes par échantillonnage.

3.1.2 Grandes familles de méthodes

Dans la littérature sur le bootstrap en sondage, on distingue plusieurs grandes familles de
méthodes [Mashreghi et al., 2016, pp. 2–3].

Méthodes par pseudo-population Les méthodes par pseudo-population reconstruisent, à partir
de l’échantillon, une population artificielle à laquelle un plan de sondage bootstrap est ensuite
appliqué. Elles sont particulièrement naturelles lorsque l’on souhaite reproduire explicitement la
logique du plan de sondage et peuvent être adaptées à des contextes complexes, notamment
pour des plans à probabilités inégales ou à plusieurs degrés [Chauvet, 2007].

Méthodes directes par rééchantillonnage Les méthodes directes construisent les réplicats à
partir de l’échantillon observé, sans reconstruire explicitement de pseudo-population. C’est le
cas, par exemple, du bootstrap rééchelonné de Rao & Wu [1988]. Ces méthodes sont souvent
plus simples à mettre en œuvre en pratique que la méthode par pseudo-population, mais leur
domaine de validité dépend du plan considéré et des hypothèses retenues.
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Méthodes de réplication par poids Les méthodes de réplication par poids construisent di-
rectement des jeux de poids répliqués, sans sélection explicite de nouveaux échantillons ni
reconstruction d’une pseudo-population. Elles constituent une famille particulièrement attractive
en statistique officielle, car elles sont généralement plus simples à mettre en œuvre que les
approches par pseudo-population et permettent de diffuser directement des poids répliqués aux
utilisateurs.
Cette famille regroupe notamment deux grandes catégories de méthodes. La première corres-
pond aux méthodes bootstrap par génération de poids, parmi lesquelles figurent les approches
d’Antal et Tillé [Antal & Tillé, 2011] ainsi que le generalized bootstrap proposé par Beaumont
et al. [2008] et étendu par Beaumont et Patak [2012]. La seconde regroupe les méthodes de
réplication structurées, telles que le Balanced Repeated Replication (BRR), la méthode de Fay ou
certaines variantes du jackknife, qui construisent les réplicats selon une structure prédéfinie
plutôt qu’au moyen d’un mécanisme bootstrap aléatoire [Wolter, 2007].

Bootstrap paramétrique Enfin, une quatrième famille regroupe les méthodes de bootstrap
paramétrique. Contrairement aux approches précédentes, elles reposent sur un modèle proba-
biliste ajusté aux données. Dans le contexte des estimateurs SAE, une variante particulière, le
parametric design bootstrap (PDB), est décrite à la section 3.3.
Toutes les méthodes précédentes visent à reproduire la variabilité induite par le plan de sondage.
Leur mise en œuvre dépend toutefois du type de l’estimateur considéré.
En toute généralité, un estimateur est une fonction des observations de l’échantillon. Néanmoins,
dans certains cas — notamment en estimation sur petits domaines (SAE) — cette fonction
fait intervenir, en plus des observations, des informations auxiliaires définies au niveau de la
population. Dans ces situations, des approches fondées sur une pseudo-population ou sur une
modélisation explicite sont souvent privilégiées, car elles permettent de reproduire de manière
cohérente l’ensemble des composantes intervenant dans le calcul de l’estimateur.
Les méthodes directes par rééchantillonnage constituent l’extension la plus naturelle du boots-
trap classique aux enquêtes par échantillonnage. Elles sont principalement adaptées à certains
plans spécifiques et ne sont, à notre connaissance, pas utilisées actuellement dans les déve-
loppements méthodologiques de l’OFS. Elles ne seront donc pas détaillées davantage dans ce
rapport.

3.1.3 Diffusion de poids

Dans la pratique des statistiques officielles, de nombreuses institutions diffusent des poids
bootstrap permettant aux utilisateurs de calculer des estimateurs de variance sans recourir à
des formules analytiques explicites [Mashreghi et al., 2016, p. 2]. Deux stratégies principales
sont alors utilisées :

— le rééchantillonnage direct des unités ;
— la génération directe de poids bootstrap.

La seconde approche est notamment utilisée dans des enquêtes internationales, par exemple
PIAAC, où la méthode de Fay permet de construire des poids de rééchantillonnage (poids
réplicats) qui intègrent l’information nécessaire à l’estimation de la variance, sans nécessiter
l’accès aux variables auxiliaires sensibles, notamment celles utilisées pour le calage [Bianchi et
al. , 2025, OECD, 2022b].

3.2 Bootstrap non-paramétrique par pseudo-populations

La méthode des pseudo-populations est une approche non-paramétrique adaptée aux plans
d’échantillonnage en population finie. Introduite par Gross [1980] et développée notamment par
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Chauvet [2007], elle vise à reproduire la variabilité sous le plan en reconstruisant une population
artificielle, appelée pseudo-population, à partir de l’échantillon observé, puis en y appliquant un
plan de sondage bootstrap.
Dans ce cadre, la pseudo-population est considérée comme fixe et l’aléa provient exclusivement
dumécanisme de sélection. Lesméthodes par pseudo-population s’inscrivent ainsi naturellement
dans une approche d’estimation de variance sous le plan [Mashreghi et al., 2016, p. 3].

3.2.1 Principe général

Le principe consiste à construire une pseudo-population à partir de l’échantillon en dupliquant
les unités de l’échantillon, puis à tirer des échantillons bootstrap dans cette population artificielle
selon un plan inspiré du plan initial [Mashreghi et al., 2016, Section 4.1, pp. 11–12]. La variabilité
observée entre les réplicats vise alors à reproduire la variabilité due au plan de sondage.

3.2.2 Construction de la pseudo-population

Soit un échantillon 𝑠 de taille 𝑛 tiré dans une population finie𝑈 de taille 𝑁 , selon des probabilités
d’inclusion 𝜋𝑖.
On distingue les différentes étapes de la pondération :

𝑤
(0)
𝑖

=
1

𝜋𝑖

poids de sondage, reflétant le nombre d’unités de la population que l’unité 𝑖 représente sous le
plan de sondage,

𝑤
(𝑛𝑟 )
𝑖

poids ajustés pour la non-réponse, obtenus en corrigeant les poids de sondage afin de compenser
la non-réponse totale de certaines unités échantillonnées,

𝑤
(𝑐𝑎𝑙)
𝑖

poids finaux après calage, résultant d’un ajustement des poids corrigés pour la non-réponse de
manière à respecter des contraintes sur des totaux auxiliaires connus au niveau de la population.
Ces différentes étapes peuvent être vues comme une succession d’ajustements appliqués aux
poids de sondage, permettant des estimations correctes pour la population.
Dans les expériences décrites dans ce rapport, la pseudo-population est construite à partir des
poids corrigés pour la non-réponse mais d’autres variantes sont possibles. Le choix de la version
des poids utilisée pour construire la pseudo-population peut avoir un impact sur la variance
estimée et sera discuté ultérieurement dans la section des recommandations (voir section 3.6.6).
En pratique, la construction de la pseudo-population consiste à répéter les unités de l’échantillon
un nombre de fois proche de leur poids, éventuellement complété par une règle d’arrondi ou un
mécanisme aléatoire afin d’obtenir une population artificielle de taille proche de 𝑁 [Mashreghi et
al., 2016, Section 4.1.1, p. 12].
Dans les cas simples (par exemple échantillonnage aléatoire simple sans remise), cette construc-
tion revient à répéter chaque unité environ 𝑁/𝑛 fois, avec des ajustements lorsque ce rapport
n’est pas entier [Mashreghi et al., 2016, p. 12].
Dans un cas plus général, une construction possible consiste à définir, pour chaque unité 𝑖 ∈ 𝑠,
un nombre de copies aléatoire dans la pseudo-population𝑈∗(𝑐) , 𝑐 = 1, . . . , 𝐶, :

𝑚
(𝑐)
𝑖

= ⌊𝑤𝑖⌋ + Ψ
(𝑐)
𝑖
, Ψ

(𝑐)
𝑖

∼ Bernoulli(𝑤𝑖 − ⌊𝑤𝑖⌋).
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Cette construction garantit que la taille (en espérance) de la pseudo-population est proche de
𝑁 . Lorsque les poids utilisés pour construire la pseudo-population sont suffisamment grands,
l’effet relatif des arrondis devient généralement faible. Dans ce cas, la génération d’une seule
pseudo-population peut déjà fournir une approximation satisfaisante tout en réduisant fortement
le coût de calcul.

3.2.3 Réplication

Àpartir de chaque pseudo-population𝑈∗(𝑐) , des échantillons bootstrap 𝑠∗(𝑏,𝑐) sont tirés en imitant
le processus de sélection de l’échantillon initial (méthode de tirage, stratification, grappes, tailles
d’échantillon, non-réponse). Soit :

𝜃∗𝑏,𝑐

l’estimateur calculé sur le réplicat (𝑏, 𝑐). La variance estimée à partir de la pseudo-population 𝑐
est :

V̂ar𝑐 (𝜃) =
1

𝐵 − 1

𝐵∑︁
𝑏=1

(
𝜃∗𝑏,𝑐 − 𝜃

∗
𝑐

)2
,

avec

𝜃∗𝑐 =
1

𝐵

𝐵∑︁
𝑏=1

𝜃∗𝑏,𝑐 .

La variance bootstrap globale est obtenue par moyenne sur les pseudo-populations :

V̂ar(𝜃) = 1

𝐶

𝐶∑︁
𝑐=1

V̂ar𝑐 (𝜃).

3.2.4 Validité asymptotique

Les propriétés asymptotiques des méthodes par pseudo-population ont été étudiées dans la
littérature, en particulier pour des plans à forte entropie tels que le tirage de Poisson ou certains
plans à probabilités inégales [Chauvet, 2007, chapitre 3]. Dans ces cadres, l’objectif est de
montrer que la variance des estimateurs bootstrap reproduit asymptotiquement la variance
sous le plan de sondage. Les résultats de Chauvet [2007] indiquent que l’algorithme proposé
est consistant pour l’estimation de variance d’estimateurs par substitution dans le cas de plans
à forte entropie, et qu’il peut être étendu à certains plans multi-degrés [Chauvet, 2007, p. 15].
Ces résultats reposent sur la capacité de la pseudo-population et du plan bootstrap associé
à reproduire, au moins asymptotiquement, les principales composantes de variabilité du plan
initial.
Il convient toutefois de souligner que ces propriétés sont établies dans des cadres asymptotiques
spécifiques. En pratique, leur qualité d’approximation dépend notamment de la taille d’échantillon,
de l’hétérogénéité des poids et de la complexité du plan de sondage.

3.2.5 Limitations

— La construction de la pseudo-population dépend du plan considéré et peut devenir délicate
lorsque les poids sont très hétérogènes [Mashreghi et al., 2016, Section 4.1].
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— Dans les plans complexes, la reproduction exacte des probabilités d’inclusion d’ordre
supérieur peut seulement être approximative. Ceci motive notamment les développe-
ments proposés par Chauvet [2007] pour le cas multi-degrés, où la méthode initiale de
Gross [1980] n’est pas directement consistante, c’est-à-dire qu’elle ne garantit pas que les
estimations de variance obtenues par bootstrap convergent vers la vraie variance lorsque
la taille de l’échantillon augmente [Chauvet, 2007, p. 206].

— La construction explicite d’une pseudo-population peut entraîner un coût mémoire et
computationnel important lorsque la population reconstruite est de grande taille.

3.3 Parametric Design Bootstrap (PDB)

Dans cette sous-section, nous nous limitons au cadre des estimateurs SAE de type EBLUP basés
sur un modèle linéaire mixte (Linear Mixed Model, LMM). Le parametric design bootstrap (PDB)
est une méthode proposée pour estimer directement la MSE sous le plan d’échantillonnage
d’estimateurs SAE fondés sur un modèle, en particulier des EBLUPs [Molina & Strzalkowska-
Kominiak, 2020, Section 4.4, pp. 294–295]. L’idée est de conserver la stabilité apportée par le
modèle tout en approchant l’espérance sous le plan de sondage par rééchantillonnage répété
dans une population bootstrap fixe.
Contrairement au bootstrap paramétrique classique, qui génère une population à chaque réplica-
tion et cible laMSE sous lemodèle, le PDB repose sur la génération d’une seule pseudo-population
paramétrique à partir du modèle ajusté. On répète ensuite le plan d’échantillonnage dans cette
population fixe afin d’approximer, par simulation deMonte Carlo, la variabilité sous le plan [Molina
& Strzalkowska-Kominiak, 2020, Section 4.4, pp. 294–295].

3.3.1 Principe général

Soit 𝜃𝑑 un estimateur pour le domaine 𝑑, obtenu à partir de l’échantillon observé et de variables
auxiliaires connues pour toute la population. La procédure PDB comporte les étapes suivantes :

1. ajuster le modèle sur les données observées ;
2. générer une pseudo-population paramétrique fixe𝑈∗ à partir du modèle ajusté ;
3. pour 𝑏 = 1, . . . , 𝐵, tirer un échantillon bootstrap 𝑠∗(𝑏)

𝑑
dans𝑈∗ selon le plan d’échantillonnage

initial ;
4. recalculer l’estimateur 𝜃∗(𝑏)

𝑑
sur chaque échantillon bootstrap.

Ainsi, la variabilité bootstrap provient exclusivement de la répétition du sondage dans une
pseudo-population fixée une seule fois.

3.3.2 Construction de la pseudo-population paramétrique

Dans le cadre d’un modèle linéaire mixte, nous avons :

𝑌𝑑𝑖 = 𝑥
′
𝑑𝑖𝛽 + 𝑢𝑑 + 𝑒𝑑𝑖, 𝑖 = 1, . . . , 𝑁𝑑 , 𝑑 = 1, . . . , 𝐷,

où 𝑌𝑑𝑖 désigne la variable d’intérêt pour l’unité 𝑖 du domaine 𝑑, 𝑥𝑑𝑖 le vecteur des variables
auxiliaires associées, 𝛽 le vecteur des coefficients de régression, 𝑢𝑑 l’effet aléatoire propre au
domaine 𝑑 et 𝑒𝑑𝑖 le terme d’erreur individuel. On suppose généralement que

𝑢𝑑
𝑖𝑖𝑑∼ N(0, 𝜎2

𝑢 ), 𝑒𝑑𝑖
𝑖𝑖𝑑∼ N(0, 𝜎2

𝑒 ),

avec indépendance entre les effets aléatoires de domaine 𝑢𝑑 et les erreurs individuelles 𝑒𝑑𝑖. Les
paramètres 𝜎2

𝑢 et 𝜎2
𝑒 représentent respectivement la variance entre domaines et la variance
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résiduelle au niveau des unités. Le PDB proposé par Molina & Strzalkowska-Kominiak [2020,
Section 4.4, p. 295] consiste à ajuster d’abord le modèle sur l’échantillon observé, puis à générer
une pseudo-population fixe conditionnellement aux effets de domaine estimés. Plus précisément,
on génère

𝑌 ∗
𝑑𝑖 ∼ N

(
𝑥′𝑑𝑖𝛽 + 𝑢𝑑 , 𝜎̂

2
𝑒

)
, 𝑖 = 1, . . . , 𝑁𝑑 , 𝑑 = 1, . . . , 𝐷.

Cette construction utilise l’ensemble des valeurs auxiliaires disponibles dans la population,
contrairement aux méthodes non paramétriques par réplication de l’échantillon. Contrairement
à un bootstrap paramétrique classique sous modèle mixte, les effets de domaine ne sont pas
regénérés. La pseudo-population est construite conditionnellement aux effets estimés 𝑢𝑑 , qui
sont considérés comme fixes dans la procédure PDB.

3.3.3 Motivation de la correction PDB

Sous l’hypothèse du modèle (en supposant que le modèle est vrai), on pourrait comparer di-
rectement 𝜃∗(𝑏)

𝑑
à la valeur du paramètre dans la pseudo-population bootstrap. En pratique, la

pseudo-population générée à partir du modèle ne coïncide pas exactement avec la population
réelle. Pour éviter une dépendance trop forte au modèle, le PDB remplace donc la vraie valeur
inconnue par une cible de comparaison qui dépend de la taille d’échantillon du domaine [Molina
& Strzalkowska-Kominiak, 2020, Section 4.4, p. 295].
Plus précisément, pour les domaines de petite taille d’échantillon, la comparaison se fait avec
l’estimateur SAE initial 𝜃𝑑 , plus stable. Pour les domaines avec de plus grands échantillons,
elle se fait avec un estimateur plus direct, noté ici 𝜃𝑑,FIX, obtenu en remplaçant l’effet aléatoire
de domaine par un effet fixe, selon la construction retenue dans la méthode PDB [Molina &
Strzalkowska-Kominiak, 2020, Section 4.4, p. 295].

3.3.4 Estimateur PDB de la MSE

L’estimateur PDB de la MSE sous le plan de 𝜃𝑑 s’écrit alors

�MSEPDB(𝜃𝑑) = 𝛾𝑑
1

𝐵

𝐵∑︁
𝑏=1

(
𝜃
∗(𝑏)
𝑑

− 𝜃𝑑,FIX
)2

+ (1 − 𝛾𝑑)
1

𝐵

𝐵∑︁
𝑏=1

(
𝜃
∗(𝑏)
𝑑

− 𝜃𝑑
)2
,

où 𝛾𝑑 est le coefficient de combinaison associé au domaine 𝑑.
Dans le cas particulier de l’EBLUP sous modèle linéaire mixte, 𝛾𝑑 est le même coefficient que
celui intervenant dans l’EBLUP, à savoir

𝛾𝑑 =
𝜎̂2
𝑢

𝜎̂2
𝑢 + 𝜎̂2

𝑒 /𝑛𝑑
.

Ainsi, un compromis entre deux références est utilisé :
— une référence plus directe pour les domaines ayant une grande taille d’échantillon ;
— une référence plus stable, fondée sur l’estimateur SAE initial, pour les petits domaines.

3.3.5 Interprétation

Le PDB emprunte de la force entre domaines de manière analogue à l’EBLUP lui-même, mais
cette fois pour l’estimation de la MSE. Lorsque 𝑛𝑑 est grand, 𝛾𝑑 est proche de 1 et la composante
plus directe domine. Lorsque 𝑛𝑑 est petit, 𝛾𝑑 est proche de 0 et l’on privilégie la composante plus
stable fondée sur 𝜃𝑑 [Molina & Strzalkowska-Kominiak, 2020, Section 4.4, p. 295].
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3.3.6 Propriétés et intérêt pratique

Les résultats théoriques présentés [Molina & Strzalkowska-Kominiak, 2020, matériel supplémen-
taire] montrent de bonnes propriétés du PDB dans le cadre d’un modèle linéaire mixte sous tirage
aléatoire simple sans remise à l’intérieur des domaines. En particulier, les auteurs montrent que,
sous les hypothèses du modèle, les MSE sous le modèle et sous le plan présentent un compor-
tement similaire lorsqu’elles sont moyennées sur un grand nombre de domaines. Le PDB hérite
ainsi d’une partie des propriétés favorables des approches fondées sur le modèle tout en ciblant
directement la MSE sous le plan. Dans les études de simulation, le PDB reproduit mieux les pics
de la MSE sous le plan que le bootstrap paramétrique classique, tout en restant plus stable que
le bootstrap non paramétrique dans les petits domaines [Molina & Strzalkowska-Kominiak, 2020,
Section 4.4, pp. 294–295].

3.3.7 Limitations

Le PDB reste toutefois dépendant du modèle utilisé pour générer la pseudo-population initiale.
Par ailleurs, les études de simulation réalisées dans le cadre du projet SAE-SE ont montré que
cette procédure fournit des résultats satisfaisants essentiellement pour des domaines dont
la taille d’échantillon est d’au moins de l’ordre de 100 observations. Cette dépendance à une
taille d’échantillon relativement élevée constitue une limitation importante pour les applications
portant sur de très petits domaines.

3.4 Méthodes de réplication par poids

Les méthodes de réplication par poids constituent une alternative aux approches fondées sur
le rééchantillonnage explicite ou sur la construction d’une pseudo-population. Elles reposent
sur la génération de jeux de poids répliqués appliqués aux unités de l’échantillon observé. Les
estimateurs sont ensuite recalculés à partir de ces poids afin d’évaluer leur variabilité.
Ces approches sont particulièrement attractives en statistique officielle lorsqu’il est souhai-
table de diffuser des poids répliqués aux utilisateurs sans transmettre certaines informations
auxiliaires utilisées lors de la pondération ou du calage.

3.4.1 Méthodes structurées

Certaines méthodes de réplication reposent sur une construction déterministe ou semi-
déterministe des poids répliqués.

Balanced Repeated Replication (BRR) La méthode du Balanced Repeated Replication (BRR)
repose sur la construction de demi-échantillons équilibrés. Elle a été initialement développée
pour des plans stratifiés comportant deux unités primaires d’échantillonnage par strate. Elle
peut se généraliser pour d’autres plans grâce à la création de Variance strata et Variance unit,
chaque Variance strata comportant deux Variance unit qui sont des regroupements d’unités.
À chaque réplication, une Variance unit est sélectionnée dans chaque strate selon un schéma
équilibré, généralement fondé sur des matrices de Hadamard. Les poids des unités retenues
sont ajustés afin de préserver les propriétés de l’estimateur.

Méthode de Fay La méthode de Fay constitue une variante du BRR. Au lieu de supprimer com-
plètement certaines unités primaires dans chaque réplicat, elle applique un facteur d’atténuation
aux poids, ce qui permet d’obtenir des estimations de variance plus stables.
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Jackknife La méthode jackknife repose sur la suppression successive d’unités primaires ou
de groupes d’unités. À chaque réplication, une partie de l’échantillon est retirée et les poids des
unités restantes sont ajustés afin de préserver les propriétés de l’estimateur.
Le jackknife est particulièrement adapté aux plans complexes et constitue uneméthode standard
dans de nombreux logiciels statistiques.

3.4.2 Méthodes bootstrap par génération de poids

Les méthodes bootstrap par génération de poids reposent sur la construction de facteurs
aléatoires appliqués aux poids de l’échantillon observé.
Soit 𝑤𝑖 le poids final associé à l’unité 𝑖 ∈ 𝑠. Les poids bootstrap sont définis par

𝑤
∗(𝑏)
𝑖

= 𝑎
∗(𝑏)
𝑖

𝑤𝑖 , 𝑏 = 1, . . . , 𝐵,

où les facteurs 𝑎∗(𝑏)
𝑖

sont des variables aléatoires construites de manière à reproduire certaines
propriétés du plan d’échantillonnage.
Dans le cadre du generalized bootstrap, ces facteurs satisfont les conditions

𝐸∗(𝑎∗𝑖 ) = 1, (1)

et

𝐸∗
[
(𝑎∗𝑖 − 1) (𝑎∗𝑗 − 1)

]
=
Δ𝑖 𝑗

𝜋𝑖 𝑗
, Δ𝑖 𝑗 = 𝜋𝑖 𝑗 − 𝜋𝑖𝜋 𝑗 . (2)

Ces conditions permettent, pour des estimateurs linéaires tels que le total d’Horvitz–Thompson,
une cohérence avec les estimateurs de variance classiques sous le plan [Rao & Wu, 1988, Rao,
Wu & Yue, 1992, Beaumont et Patak, 2012].

Exemples de génération des facteurs bootstrap Les facteurs 𝑎∗
𝑖
peuvent être générés selon

différentes constructions satisfaisant les conditions (1) et (2) citées plus haut.
Distribution Gamma : Dans le cas du sondage de Poisson, une construction simple consiste à
générer indépendamment les facteurs bootstrap selon

𝑎∗𝑖
𝑖𝑛𝑑∼ Γ

(
1

1 − 𝜋𝑖
, 1 − 𝜋𝑖

)
,

où 1 − 𝜋𝑖 est le paramètre d’échelle. Cette construction vérifie

𝐸 (𝑎∗𝑖 ) = 1, Var(𝑎∗𝑖 ) = 1 − 𝜋𝑖 ,

tout en garantissant des facteurs strictement positifs [Beaumont et Patak, 2012].
Construction binomiale :Dans le cas du sondage de Poisson, une construction consiste à générer
indépendamment les facteurs bootstrap selon

𝑎∗𝑖 = Bin

(⌊
1

𝜋𝑖

⌋
, 𝜋𝑖

)
+ 𝛼𝑖Bin(1, 𝑝𝑖),

avec

𝛼𝑖 = (1 − 𝜋𝑖) +
(
1 −

⌊
1

𝜋𝑖

⌋
𝜋𝑖

)
,

et
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𝑝𝑖 =

1 −
⌊
1
𝜋𝑖

⌋
𝜋𝑖

𝛼𝑖
.

Dans ce cas particulier, cette construction est proche de l’approche par pseudo-population
(équivalente quand les poids sont entiers), sans construire explicitement des pseudo-populations
[Beaumont et Patak, 2012].
Construction Bernoulli : Dans le cas du sondage de Poisson, les facteurs bootstrap peuvent être
générés selon (voir [Antal & Tillé, 2011])

𝑎𝑖 = 𝐴𝑖 + 2(1 − 𝐴𝑖)𝐵𝑖 ,

où

𝐴𝑖
𝑖𝑛𝑑∼ Bernoulli(𝜋𝑖),

et

𝐵𝑖
𝑖𝑖𝑑∼ Bernoulli

(
1

2

)
.

Ces trois constructions présentent l’avantage de produire des facteurs bootstrap positifs. Dans
le cas particulier des plans à sélections indépendantes, tels que le sondage de Poisson, les
indicatrices de sélection sont indépendantes et les facteurs bootstrap peuvent être générés
indépendamment, ce qui simplifie considérablement la mise en œuvre.

3.4.3 Estimation de la variance

À partir des 𝐵 jeux de poids répliqués, on calcule les estimateurs bootstrap 𝜃∗
𝑏
. Une forme

courante de l’estimateur de variance est

V̂ar(𝜃) = 1

𝐵

𝐵∑︁
𝑏=1

(
𝜃∗𝑏 − 𝜃

)2
.

Pour les méthodes structurées (BRR, Fay ou jackknife), des facteurs d’ajustement spécifiques
doivent être appliqués conformément à la méthode utilisée [Wolter, 2007].
Dans le cas d’estimateurs non linéaires, cette estimation peut être interprétée comme une
approximation basée sur une linéarisation implicite [Beaumont et Patak, 2012, Section 5].

3.4.4 Propriétés et avantages

Cette approche présente plusieurs avantages :
— elle ne nécessite pas la construction explicite d’une pseudo-population ;
— elle est généralement efficace sur le plan computationnel ;
— elle s’adapte naturellement à la diffusion de poids répliqués ;
— elle est compatible avec de nombreux estimateurs complexes utilisés en statistique

officielle.
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3.4.5 Limitations

La méthode comporte toutefois certaines limites :
— la construction des facteurs 𝑎∗

𝑖
dépend directement du plan d’échantillonnage ;

— la mise en oeuvre peut devenir complexe pour certains plans contraints, notamment les
plans à taille fixe ou les plans à plusieurs degrés ;

— les propriétés exactes sont principalement établies pour les estimateurs linéaires ;
— certaines méthodes nécessitent la connaissance des probabilités d’inclusion d’ordre deux ;
— certaines formulations très générales du generalized bootstrap peuvent produire des fac-

teurs bootstrap négatifs et donc des poids répliqués négatifs. Les constructions fondées
sur les lois Gamma, binomiale ou sur la méthode d’Antal et Tillé permettent au contraire
de garantir des poids bootstrap positifs.

3.5 Intervalles de confiance

L’une des principales applications du bootstrap est la construction d’intervalles de confiance
(IC) pour un paramètre estimé à partir d’un échantillon. L’idée consiste à exploiter la distribution
empirique des réplicats bootstrap pour approcher la distribution de l’estimateur [Davison &
Hinkley, 1997, Chapitre 2].
Dans le cadre des enquêtes par échantillonnage, lorsque la méthode bootstrap est adaptée
au plan de sondage, les réplicats bootstrap permettent généralement d’approcher certaines
caractéristiques de la distribution sous le plan de l’estimateur, en particulier sa variance et, dans
certains cas, sa distribution asymptotique [Mashreghi et al., 2016, Section 4]. Cette propriété
permet de construire des intervalles de confiance sans recourir à des approximations analytiques,
souvent difficiles à établir dans des plans complexes.
On distingue principalement deux approches : l’approximation normale et les intervalles basés
sur les quantiles empiriques.

3.5.1 IC par approximation normale

Lorsque l’estimateur satisfait une propriété de normalité asymptotique, un intervalle de confiance
à niveau 1 − 𝛼 peut être construit comme :

𝐼𝐶1−𝛼 =

[
𝜃 − 𝑧1−𝛼/2 𝑆𝐸, 𝜃 + 𝑧1−𝛼/2 𝑆𝐸

]
,

où

𝑆𝐸 =

√︃
V̂ar(𝜃).

Cette approche correspond à l’intervalle de type Wald. Elle est simple à mettre en œuvre, mais
repose sur une approximation normale qui peut être inadéquate lorsque la distribution de
l’estimateur est asymétrique ou lorsque l’estimateur est biaisé [Davison & Hinkley, 1997, Cha-
pitre 5].
Elle est généralement adaptée lorsque la distribution des réplicats bootstrap est approximative-
ment symétrique et que la taille d’échantillon est suffisamment grande.

3.5.2 IC par quantiles empiriques (percentile)

Une alternative consiste à utiliser directement les quantiles empiriques des réplicats bootstrap :

𝐼𝐶1−𝛼 =
[
𝑞𝛼/2(𝜃∗𝑏), 𝑞1−𝛼/2(𝜃∗𝑏)

]
.
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Cette approche, appelée intervalle percentile, ne repose pas sur une hypothèse de normalité et
permet de mieux capturer l’asymétrie de la distribution de l’estimateur [Davison & Hinkley, 1997,
Chapitre 5, Sections 5.2–5.4].
Dans le contexte des enquêtes, cetteméthode doit toutefois être utilisée avec précaution. Lorsque
le bootstrap repose sur plusieurs pseudo-populations, la construction d’intervalles percentile
pourrait demander une attention particulière, cf. [Mashreghi et al., 2016, Section 4.1.2].
Cette approche est particulièrement pertinente lorsque la distribution bootstrap présente une
asymétrie marquée. Elle peut toutefois devenir instable lorsque la taille d’échantillon est faible
ou lorsque le nombre de réplicats bootstrap est insuffisant. Un nombre suffisamment élevé de
réplicats est nécessaire pour stabiliser l’estimation des quantiles. En pratique, les intervalles
percentiles reposent souvent sur un nombre de réplications supérieur à celui requis pour la seule
estimation de la variance [Davison & Hinkley, 1997, Chapitre 5].
Par ailleurs, en présence de poids fortement variables ou dans des domaines de petite taille,
la distribution des réplicats peut être instable, ce qui peut affecter la qualité des intervalles, en
particulier pour les méthodes basées sur les quantiles.
Il convient toutefois de noter que les intervalles percentiles supposent que les réplicats bootstrap
fournissent une approximation raisonnable de l’ensemble de la distribution de l’estimateur. Cette
hypothèse est généralement plus naturelle dans les approches fondées sur le rééchantillonnage
direct ou sur les pseudo-populations. En revanche, certaines méthodes de réplication par poids
sont principalement construites pour estimer la variance. Dans ce cas, l’utilisation directe des
quantiles empiriques des réplicats doit être considérée avec prudence et nécessite une validation
spécifique.

3.6 Différents aspects concernant la mise en œuvre

Dans les enquêtes par échantillonnage, les poids finaux 𝑤 (𝑐𝑎𝑙)
𝑖

résultent de plusieurs étapes
successives : pondération de sondage, correction de la non-réponse et calage sur des totaux
connus de la population.
La questionméthodologique centrale est de déterminer à quel niveau de pondération le bootstrap
doit intervenir et quelles étapes doivent être reproduites dans chaque réplicat afin que la variance
estimée corresponde bien à celle de l’estimateur effectivement publié.

3.6.1 Principe général

Le principe général du bootstrap en sondage consiste à reproduire, autant que possible,
l’ensemble des étapes ayant conduit à l’estimateur final. Autrement dit, le bootstrap doit être
appliqué à l’estimateur complet (incluant les étapes de correction et d’ajustement), selon une
approche de type « plug-in ».
Dans le cas contraire, la variance estimée correspondrait à celle d’un estimateur intermédiaire
(non-calé ou partiellement ajusté), et non à celle de l’estimateur diffusé.
Comme le souligne Davison & Sardy [2007, p. 8], les méthodes de rééchantillonnage peuvent être
appliquées directement à un estimateur complexe (incluant imputation et calage), à condition
de reproduire l’ensemble des étapes dans chaque réplicat.

3.6.2 Prise en compte du calage

Le calage constitue un élément central des estimateurs utilisés en statistique officielle. Lorsque
l’estimateur final repose sur des poids calés, il est en général nécessaire de reproduire le calage
dans chaque réplicat bootstrap.
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Dans le cadre des méthodes par pseudo-population, Chauvet [2007, p. 177] montre que le calage
peut être pris en compte en redressant chaque réplicat sur la pseudo-population correspondante,
suivant une approche similaire à celle proposée par Canty & Davison [1999]. Cette procédure
permet d’intégrer correctement l’effet du calage dans l’estimation de la variance.
Plus généralement, Chauvet [2007, p. 178] montre que la réduction de variance induite par le
calage est bien prise en compte dans le cadre du bootstrap, à condition que celui-ci soit reproduit
à chaque étape selon une approche de type plug-in.
Ne pas reproduire le calage conduit à estimer la variance d’un estimateur non-calé. Si le calage
a un effet important sur les poids alors des écarts significatifs par rapport à la variance de
l’estimateur effectivement publié peuvent apparaître.

3.6.3 Prise en compte de la non-réponse

Les enquêtes par échantillonnage sont généralement affectées par des phénomènes de non-
réponse, partielle ou totale, qui modifient la structure de l’échantillon initial [Chauvet, 2007, p. 42].
Cette non-réponse est habituellement corrigée par repondération pour la non-réponse totale ou
par imputation pour la non-réponse partielle.
Une approche consiste à utiliser directement les poids corrigés de la non-réponse pour la gé-
nération des réplicats bootstrap (construction des pseudo-populations, tirage des échantillons
bootstrap, génération de poids bootstrap, etc.). Une approche plus complète, mais plus coû-
teuse, consiste à reproduire explicitement le mécanisme de non-réponse dans chaque réplicat.
L’estimation de variance obtenue dépend alors du mécanisme de non-réponse retenu et de la
manière dont celui-ci est modélisé à partir de l’échantillon observé.

3.6.4 Prise en compte de l’imputation

Lorsque des méthodes d’imputation sont utilisées, l’estimation de la variance devrait aussi
intégrer cette étape.
Une alternative plus simple consiste à considérer l’estimateur imputé comme un estimateur
standard et à appliquer directement le bootstrap. Cette approche peut toutefois sous-estimer la
variance lorsque l’incertitude liée à l’imputation n’est pas correctement prise en compte. Plus
généralement, l’intégration correcte de l’imputation dans une procédure bootstrap est souvent
délicate, car le modèle d’imputation est lui-même estimé à partir des données observées. La
variabilité associée à cette étape n’est pas nécessairement capturée lorsque le mécanisme
d’imputation n’est pas reproduit dans les réplicats [Davison & Sardy, 2007, p. 8].

3.6.5 Diagnostics des réplicats bootstrap

Au-delà de l’estimation de la variance, l’analyse des réplicats bootstrap constitue un outil de
diagnostic utile. L’examen de leur distribution permet notamment d’identifier des réplicats
fortement influents ou des comportements atypiques liés à certaines unités de grande taille. De
telles situations sont fréquentes dans les enquêtes auprès des entreprises ou dans les domaines
de petite taille et méritent une analyse spécifique afin de distinguer les réalisations plausibles
du plan d’échantillonnage d’éventuels problèmes de mise en œuvre de la procédure bootstrap.

3.6.6 Recommandations opérationnelles à l’OFS

Dans le contexte des enquêtes de l’OFS listées dans la section 4, la plupart des pratiques
suivantes ont été retenues :
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1. utiliser les poids corrigés pour la non-réponse pour la construction des pseudo-populations,
tirage des échantillons bootstrap, génération de poids bootstrap ;

2. reproduire le calage dans chaque réplicat lorsque l’estimateur final repose sur des poids
calés pour prendre en compte le gain dû au calage, notamment si le calage a un effet
important sur les poids ;

3. dans le cas des méthodes par pseudo-population, effectuer le calage sur les totaux de
la pseudo-population correspondante. Dans certains contextes, il peut également être
pertinent d’évaluer l’intérêt d’un calage sur les totaux de la vraie population plutôt que
sur ceux de la pseudo-population, notamment lorsque la construction de cette dernière
introduit une variabilité non négligeable ;

4. documenter précisément les étapes reproduites (non-réponse, imputation, calage) ainsi
que la version des poids utilisée ;

5. contrôler que la moyenne des estimations bootstrap reste suffisamment proche de
l’estimation observée, un écart important peut constituer un signal d’alerte concernant le
nombre de réplications ou la validité pratique de la procédure bootstrap ;

6. contrôler la présence de réplicats bootstrap fortement influents et documenter leur impact
sur l’estimation de la variance ;

7. dans le cas des estimateurs SAE reposant sur une prédiction pour les unités non échan-
tillonnées, il convient de définir explicitement la population de référence utilisée pour les
prédictions dans les réplicats bootstrap. L’expérience acquise dans plusieurs projets de
l’OFS a montré que ce choix méthodologique peut avoir un impact non négligeable sur les
résultats obtenus.

3.6.7 Reproductibilité

Pour garantir la reproductibilité des résultats, il est recommandé de dissocier l’étape de génération
des réplicats de l’étape d’estimation, et de fixer une graine (seed) aléatoire.
Selon la méthode retenue, cela implique de conserver :

— soit les indices des unités sélectionnées dans chaque réplicat ;
— soit les facteurs multiplicatifs utilisés pour générer les poids bootstrap ;
— soit les réalisations simulées dans le cas d’un bootstrap paramétrique.

Cette séparation permet de reproduire exactement les estimations obtenues, indépendamment
de l’environnement informatique, et évite de devoir recalculer l’ensemble des réplicats pour
chaque nouvelle estimation.

4 Application du bootstrap à l’OFS

Afin de faciliter la lecture de cette section et de situer clairement les différencesméthodologiques
entre les projets menés à l’OFS, le tableau 1 présente une synthèse des approches bootstrap
mises en œuvre, en distinguant le type de méthode, la nature des estimateurs ainsi que les
principales difficultés rencontrées.
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TABLE 1 Comparaison synthétique des projets bootstrap de l’OFS

Projet Méthode bootstrap Estimateur Données Difficultés principales
SAE-SE Paramétrique de

type PDB
EBLUP, modèle li-
néaire mixte

RS 2012–2016,
AVS

Très petits domaines ; forte
hétérogénéité des tailles
d’échantillon ; sensibilité au
modèle.

SAE-
BESTA

Pseudo-
populations non
paramétriques

Estimateurs SAE
fondés sur un
modèle linéaire
mixte

BESTA, registre des
entreprises

Plan en grappes ; probabilités
d’inclusion inégales ; hétérogé-
néité des établissements ; do-
maines cantonaux et NOGA.

STATENT Pseudo-
populations non
paramétriques

Estimateur com-
plexe multi-sources
des EPT

AVS, registres,
BESTA, ERST et
autres enquêtes

Processus de production com-
plexe ; grandes entreprises in-
fluentes ; calage et harmonisa-
tion multi-sources.

PIAAC Réplication des
poids, méthode de
Fay

Moyennes, scores
et autres indica-
teurs

Enquête PIAAC Standards OCDE; poids répli-
qués ; variables auxiliaires sen-
sibles non transmises.

Les sous-sections suivantes présentent plus en détail chacun de ces projets, en mettant l’accent
sur les choix méthodologiques retenus et les principaux enseignements tirés de leur mise en
œuvre.

4.1 Projet SAE-SE

Le Relevé structurel 1 (RS) fournit chaque année des informations détaillées sur la population
résidente permanente âgée de 15 ans ou plus. Avec un échantillon d’environ 200 000 personnes,
il permet des estimations directes fiables pour les grandes communes. En revanche, pour la
majorité des communes, la taille des échantillons est souvent trop faible pour se baser sur
l’estimateur direct.
Dans ce contexte, l’OFS a collaboré avec la professeure Isabel Molina afin d’évaluer l’utilisation
de méthodes d’estimation sur petits domaines (SAE) pour la production du taux d’activité au
niveau communal.
Les travaux reposent sur les données du RS appariées aux données administratives AVS de
l’année précédente, et s’appuient sur :

— un modèle linéaire à effets mixtes utilisant des variables auxiliaires démographiques et
structurelles ;

— un bootstrap paramétrique de type parametric design bootstrap (PDB), permettant d’estimer
la précision des prédictions SAE.

Le modèle SAE utilisé suit la structure classique de l’EBLUP, dans laquelle l’estimation pour un
domaine 𝑑 combine un estimateur direct fondé sur les données observées du domaine et une
composante synthétique issue du modèle et des variables auxiliaires. La combinaison relative
entre ces deux composantes dépend de la taille d’échantillon 𝑛𝑑 du domaine : pour les petits
domaines, la composante modélisée domine, tandis que l’estimateur direct prend davantage de
poids lorsque 𝑛𝑑 augmente.
La mesure de précision retenue dans ce projet est l’erreur quadratique moyenne sous le plan de
sondage (design-MSE), qui combine les effets de la variance sous le plan d’échantillonnage et
des erreurs induites par la modélisation [Dupraz et al., 2018, p. 5]. L’estimation de cette quantité
est réalisée à l’aide d’un bootstrap paramétrique de type PDB, dont les performances se sont
révélées satisfaisantes principalement pour des domaines dont la taille d’échantillon est de
l’ordre de 𝑛𝑑 ≥ 100 (voir section 3.3).

1. https://www.bfs.admin.ch/bfs/fr/home/bases-statistiques/recensement-population/quatre-elements-
cles/releve-structurel.html
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Afin d’améliorer la qualité des estimations de la MSE, un pooling temporel des données du RS est
mis en œuvre, consistant à regrouper plusieurs années d’échantillons en un seul jeu de données.
Cette approche permet d’augmenter la taille effective d’échantillon au niveau communal.
Les analyses empiriques montrent que le pooling constitue un levier essentiel pour l’extension
du champ de publication. Avec un pooling de trois ans, environ 60% des communes atteignent
les critères de publication, couvrant environ 94% de la population cible [Meskaldji et al., 2021,
p. 2]. Ce pourcentage augmente à environ 76% des communes et 98% de la population avec un
pooling de cinq ans [Meskaldji et al., 2021, p. 12].
Sous l’hypothèse que l’erreur est principalement due à la variance d’échantillonnage et que
les informations apportées par les différentes années sont indépendantes, le pooling permet
une réduction théorique de la RMSE pouvant atteindre 1 −

√︁
1/𝑇 pour un pooling sur 𝑇 années

[Meskaldji et al., 2021, p. 11]. En pratique, ce gain peut être plus faible lorsque d’autres sources
d’erreur, notamment liées à la modélisation, demeurent relativement constantes au cours du
temps. Toutefois, les analysesmontrent que l’amélioration effective de la précision restemodérée
et que l’estimation de la RMSE par la méthode PDB peut présenter une certaine instabilité
[Meskaldji et al., 2021, p. 12].
Ainsi, l’expérience du projet SAE-SE montre que le pooling constitue un élément déterminant pour
rendre l’approche SAE opérationnelle au niveau communal. Il améliore la stabilité des estimations
et permet d’augmenter de manière conséquente le nombre de communes publiables.

4.2 Projet SAE-BESTA

La Statistique de l’emploi 2 (BESTA) est une enquête trimestrielle dont les origines remontent à
1925 et qui couvre les secteurs secondaire et tertiaire. Elle repose sur un échantillon d’environ
18000 entreprises, représentant environ 65000 établissements. La BESTA fournit des esti-
mations du nombre d’emplois et d’équivalents plein temps, ventilées par sexe et par branche
d’activité (Nomenclature générale de l’activité : NOGA).
L’échantillon est tiré selon un plan de sondage en grappes, les établissements étant regroupés
au sein des entreprises. Le tirage des entreprises repose sur un plan de Poisson à probabilités
d’inclusion inégales, défini à partir du cadre de sondage de l’OFS basé sur le Registre des
Entreprises et des Établissements (REE). Les informations sur les unités échantillonnées ainsi
que celles du cadre de calage sont actualisées trimestriellement.
Dans plusieurs domaines, notamment pour certains cantons et regroupements NOGA2 (NOGA à
deux chiffres), les tailles d’échantillon sont trop faibles pour assurer une précision satisfaisante
des estimations directes. C’est dans ce contexte qu’a été lancé le projet pilote d’innovation
SAE-BESTA, dont l’objectif principal était d’évaluer le potentiel des méthodes d’estimation sur
petits domaines pour produire des estimations cantonales de l’emploi total, ventilées par sexe.
Un objectif complémentaire consistait à étendre l’analyse aux branches économiques NOGA2
[Massiani et al., 2024].
L’approche SAE utilisée repose sur un modèle linéaire à effets mixtes, dans lequel l’emploi relevé
dans l’enquête est modélisé en fonction de variables auxiliaires connues pour toutes les unités
de la population. Les variables auxiliaires utilisées incluent la grande région, la section d’activité
économique, ainsi que l’emploi issu du cadre de sondage. Cette variable peut différer de l’emploi
relevé lors de l’enquête en raison de décalages temporels ou d’effets de mesure [Massiani et al.,
2024, Saucy et al., 2024].
Le modèle comporte des effets aléatoires pour les cantons et pour les groupes NOGA2. Il est
ajusté sur une série temporelle de 20 trimestres couvrant la période du deuxième trimestre 2015
au quatrième trimestre 2019.

2. https://www.bfs.admin.ch/bfs/fr/home/statistiques/industrie-services/enquetes/besta.html
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La variance des estimations SAE est évaluée au moyen d’un bootstrap non paramétrique basé
sur la méthode des pseudo-populations (voir section 3.2). Cette approche permet de reproduire
la variabilité sous le plan de sondage en tenant compte de la structure du tirage en grappes, des
probabilités d’inclusion et des principales étapes de pondération.
Les résultats montrent que l’approche SAE permet un gain substantiel en termes de réduction de
variance, en particulier pour les petits cantons (cantons à faible taille d’échantillon), pour lesquels
les estimations directes présentent souvent des coefficients de variation élevés [Massiani et al.,
2024, Saucy et al., 2024]. Pour de nombreux cantons, les coefficients de variation des estimations
SAE sont nettement plus faibles que ceux des estimations directes.
En revanche, pour les cantons disposant de tailles d’échantillon importantes, pour lesquels
l’estimation directe est déjà précise, les gains sont plus limités. Pour les regroupements NOGA2,
les résultats sont plus contrastés : certains présentent une amélioration marquée, tandis que
d’autres montrent des réductions de variance plus modestes. Ces résultats restent globalement
encourageants, mais ne permettent pas, dans l’état actuel du projet, une diffusion systématique
de résultats détaillés pour l’ensemble de ces domaines.
Les résultats obtenus ont été jugés suffisamment robustes pour permettre la diffusion, sous
forme de statistiques expérimentales, d’estimations SAE cantonales du total de l’emploi et de
l’emploi ventilé par sexe 3.
L’utilisation d’un bootstrap par pseudo-population était particulièrement adaptée dans ce
contexte, car elle permettait de reproduire la complexité du plan d’échantillonnage de la BESTA
sans nécessiter le développement de formules analytiques de variance difficiles à établir.

4.3 Projet STATENT

La STATENT 4 se base principalement sur les données des registres de l’assurance vieillesse
et survivants (AVS), ainsi que sur les informations contenues dans le registre des entreprises
et des établissements (REE) de l’OFS. Ces données sont complétées par différentes enquêtes
auprès des entreprises.
L’estimation des équivalents plein temps (EPT), décrite dans Nedyalkova & Assoulin [2024],
repose sur la combinaison de plusieurs sources de données (registres et enquêtes) et comprend
plusieurs étapes successives d’harmonisation, d’estimation et d’ajustement destinées à assurer
la cohérence globale des résultats.
En raison de la complexité de cet estimateur, qui ne peut pas être exprimé sous une forme analy-
tique simple, l’estimation de la variance par des approches classiques, telles que la linéarisation,
est difficile à mettre en œuvre en pratique. L’OFS a donc retenu une approche bootstrap basée
sur la méthode des pseudo-populations.
Dans ce cadre, des pseudo-populations sont construites en reproduisant les différentes sources
de données et leursmécanismes de pondération propres à chaque composante. En particulier, les
réplicats utilisent des poids corrigés pour la non-réponse dans BESTA, tandis que les entreprises
issues des enquêtes considérées comme exhaustives, telles que ERST, sont associées à des
poids égaux à 1.
Cette approche permet d’obtenir une estimation empirique de la variance des estimations d’EPT,
en tenant compte de l’ensemble du processus de production statistique.
L’estimation de la variance est réalisée à plusieurs niveaux d’agrégation (national, domaines
d’activité économique OFS50 et régions NUTS II). Les résultats montrent que la variabilité diffère
sensiblement selon les secteurs économiques et les niveaux d’agrégation. Cette hétérogénéité
reflète à la fois les différences de qualité des sources utilisées et l’impact des différentes étapes
d’estimation et d’ajustement intervenant dans la production des EPT.

3. https://www.bfs.admin.ch/bfs/fr/home/expstat/projets/jobstat.html
4. https://www.bfs.admin.ch/bfs/fr/home/statistiques/industrie-services/enquetes/statent.html
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Cette hétérogénéité confirme la nécessité d’une approche empirique de l’estimation de la variance,
adaptée à la complexité du processus de production de la STATENT, dans lequel les modèles
d’estimation des EPT et les ajustements successifs influencent directement la variabilité finale
des résultats. De plus, la présence d’entreprises de très grande taille peut également conduire
à des réplicats fortement influents, ce qui justifie un examen attentif de la distribution des
estimations bootstrap.

4.4 Projet PIAAC

Le programme PIAAC 5 (Programme for the International Assessment of Adult Competencies)
est une étude internationale conduite par l’Organisation de coopération et de développement
économiques (OCDE), visant à évaluer les compétences de base des adultes.
L’enquête PIAAC fournit une vue d’ensemble des niveaux de compétences en littéracie, numéracie,
et en résolution adaptative de problèmes parmi la population résidente permanente âgée de 16
à 65 ans, tout en permettant des comparaisons internationales. En Suisse, l’enquête est réalisée
auprès d’un échantillon brut d’environ 22000 personnes, avec un taux de réponse d’environ
30%. Compte tenu des exigences de comparabilité internationale, une approche spécifique a
été retenue pour l’estimation de la variance.
Les méthodes utilisées suivent les recommandations de l’OCDE [OECD, 2022a] et sont décrites
dans le rapport de méthodes de Bianchi et al. [2025]. L’estimation de la variance repose sur
des méthodes de réplication par poids, et plus précisément sur une variante de la méthode BRR
(Balanced Repeated Replication) connue sous le nom de méthode de Fay (voir section 3.4).
Dans ce cadre, un ensemble de poids répliqués est fourni aux utilisateurs. Les utilisateurs peuvent
ainsi estimer la variance de n’importe quel paramètre en recalculant l’estimateur avec chaque
jeu de poids, sans avoir accès aux variables auxiliaires utilisées dans la construction des poids
finaux.
Les poids répliqués sont construits selon la méthode de Fay, qui repose sur une perturbation
contrôlée des poids de sondage à l’aide d’un facteur d’atténuation. La formule de variance
associée s’écrit :

V̂ar(𝜃) = 1

(1 − 𝐾)2 · 1
𝐵

𝐵∑︁
𝑏=1

(
𝜃∗𝑏 − 𝜃

)2
,

où 𝜃∗
𝑏
est l’estimation obtenue avec le 𝑏-ième jeu de poids répliqués, 𝐵 le nombre total de

réplications, et 𝐾 un facteur d’atténuation fixé selon les recommandations de l’OCDE (𝐾 = 0.3
dans PIAAC) [OECD, 2022a]. Les utilisateurs n’ont donc pas besoin de reproduire les différentes
étapes de pondération ou de calage ; celles-ci sont déjà intégrées dans les poids répliqués
fournis.
La pondération PIAAC inclut notamment une correction pour l’éligibilité inconnue parmi les
non-répondants, des ajustements de non-réponse ainsi qu’un calage sur des totaux issus du
Relevé structurel et d’autres sources administratives.
Cette approche présente plusieurs avantages :

— elle fournit aux utilisateurs un mécanisme simple et standardisé pour l’estimation de la
variance ;

— elle assure la cohérence avec les standards internationaux définis par l’OCDE ;
— elle évite aux utilisateurs d’avoir à reproduire les étapes complexes de pondération et de

calage ;
— elle permet de limiter la diffusion des variables auxiliaires utilisées dans la pondération.

5. https://www.bfs.admin.ch/bfs/fr/home/statistiques/education-science/enquetes/piaac.html
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5 Conclusions

Ce rapport présente une synthèse des méthodes de bootstrap appliquées au contexte des statis-
tiques officielles de l’OFS, avec un accent particulier sur l’estimation de la variance d’estimateurs
complexes. Après un rappel des fondements théoriques et des principales adaptations du boots-
trap aux enquêtes par échantillonnage, plusieurs applications concrètes ont été présentées,
illustrant la diversité des approches mises en œuvre : méthodes non-paramétriques par pseudo-
population, méthodes par génération de poids, ainsi que bootstrap paramétrique dans un cadre
de modèle d’estimation sur petits domaines (SAE).
Sur la base des projets SAE-SE, SAE-BESTA, STATENT et PIAAC, plusieurs constats peuvent être
mis en avant :

— Le bootstrap constitue une solution opérationnelle pour l’estimation de la variance, en
particulier lorsque les formules analytiques sont difficiles à établir.

— Les projets analysés illustrent la diversité des méthodes de bootstrap pouvant être uti-
lisées selon le contexte d’application, qu’il s’agisse d’estimation sur petits domaines,
d’estimateurs complexes issus de plusieurs sources de données ou de contraintes liées à
la diffusion des résultats.

— Les méthodes par pseudo-populations se révèlent particulièrement utiles lorsque
l’estimateur repose sur un processus de production complexe ou sur des prédictions
pour les unités non échantillonnées, comme dans certains projets SAE. Les approches
par réplication de poids offrent quant à elles une mise en œuvre souvent plus simple et
constituent une solution naturelle lorsqu’il est souhaitable de diffuser directement des
poids répliqués aux utilisateurs.

— Le bootstrap paramétrique de type PDB permet d’intégrer la composante liée à la modéli-
sation dans l’évaluation de la précision, mais reste sensible aux hypothèses du modèle.

Certaines limitations doivent néanmoins être soulignées. Les méthodes bootstrap peuvent
entraîner un coût computationnel élevé, en particulier lorsque des étapes telles que l’imputation
ou le calage doivent être reproduites dans chaque réplicat. Par ailleurs, la qualité des estimations
de variance obtenues dépend de la capacité du dispositif bootstrap à reproduire correctement la
variabilité induite par le plan de sondage et, le cas échéant, par les mécanismes de modélisation.
Les différents projets analysés ont également mis en évidence plusieurs choix méthodologiques
qui ne sont pas toujours explicitement traités dans la littérature. Ceux-ci concernent notamment
la construction des pseudo-populations, le choix des poids utilisés dans les réplicats, la prise
en compte du calage et de la non-réponse, le traitement des réplicats fortement influents ainsi
que la définition de la population de référence dans le cas des estimateurs SAE. Ces éléments
montrent que la mise en œuvre pratique du bootstrap ne se limite pas à l’application d’un
cadre théorique général, mais nécessite souvent des arbitrages méthodologiques ainsi qu’une
validation empirique adaptés au contexte de production statistique considéré.
Ce rapport constitue une première synthèse structurée des pratiques de bootstrap à l’OFS. Au-
delà de la présentation des méthodes existantes, il vise également à capitaliser l’expérience
acquise dans plusieurs projets méthodologiques de l’OFS et à fournir un cadre cohérent pour les
futurs développements en matière d’estimation de la variance, notamment dans les situations
où une approche par bootstrap est jugée plus adaptée ou plus facile à mettre en œuvre qu’un
développement analytique explicite.
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Annexes

A Notations

Les notations suivantes sont utilisées dans l’ensemble du rapport.

Symbole Définition

Population et échantillon
𝑈 Population finie de taille 𝑁
𝑠 Échantillon observé de taille 𝑛
𝑈∗,𝑈∗(𝑐) Pseudo-population, éventuellement indexée par 𝑐
𝑠∗(𝑏) Échantillon bootstrap (réplicat 𝑏)
𝑠∗(𝑏,𝑐) Échantillon bootstrap 𝑏 tiré dans la pseudo-population 𝑐

Plan de sondage et pondération
𝜋𝑖 Probabilité d’inclusion de l’unité 𝑖
𝜋𝑖 𝑗 Probabilité d’inclusion conjointe des unités 𝑖 et 𝑗
Δ𝑖 𝑗 = 𝜋𝑖 𝑗 − 𝜋𝑖𝜋 𝑗 Covariance des indicatrices d’inclusion sous le plan
𝑤𝑖 Poids associé à l’unité 𝑖 (selon le contexte : poids de sondage,

corrigé ou calé)
𝑤

(0)
𝑖

= 1/𝜋𝑖 Poids de sondage initial
𝑤

(𝑛𝑟 )
𝑖

Poids après correction de la non-réponse
𝑤

(𝑐𝑎𝑙)
𝑖

Poids final après calage
𝑎∗
𝑖

Facteur multiplicatif utilisé pour générer les poids bootstrap
𝑤∗
𝑖
= 𝑎∗

𝑖
𝑤𝑖 Poids bootstrap

𝑚
(𝑐)
𝑖

Nombre de duplications de l’unité 𝑖 dans la pseudo-population 𝑐

Estimateurs et réplicats
𝑇𝐻𝑇 Estimateur de Horvitz–Thompson d’un total
𝜃 Estimateur du paramètre 𝜃
𝜃∗
𝑏

Estimateur bootstrap (réplicat 𝑏)
𝜃∗
𝑏,𝑐

Estimateur obtenu sur le réplicat 𝑏 de la pseudo-population 𝑐
𝜃∗ Valeur de référence associée à une population bootstrap
𝜃∗ Moyenne des estimateurs bootstrap

Mesures de précision
V̂ar(𝜃) Estimation de la variance�MSE(𝜃) Estimation de l’erreur quadratique moyenne
ŜE(𝜃) Écart-type estimé
𝐶𝑉 (𝜃) Coefficient de variation basé sur la variance

Paramètres du bootstrap
𝐵 Nombre de réplicats bootstrap
𝐶 Nombre de pseudo-populations (bootstrap non-paramétrique par

pseudo-populations)

Modèles SAE
𝑌𝑑𝑖 Variable d’intérêt pour l’unité 𝑖 du domaine 𝑑
x𝑑𝑖 Vecteur de covariables associées à l’unité 𝑖 du domaine 𝑑
𝑑 Indice de domaine
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𝛽 Paramètres fixes
𝛽 Estimateur des paramètres fixes
𝑢𝑑 Effet aléatoire de domaine, 𝑢𝑑 ∼ N(0, 𝜎2

𝑢 )
𝑒𝑑𝑖 Erreur individuelle, 𝑒𝑑𝑖 ∼ N(0, 𝜎2

𝑒 )
𝑢∗
𝑑
, 𝑒∗

𝑑𝑖
Effets simulés dans le bootstrap

𝑌 ∗
𝑑𝑖

Valeur simulée
𝜎2
𝑢 Variance inter-domaines
𝜎2
𝑒 Variance intra-domaines
𝜃𝑑,FIX Estimateur direct/sousmodèle à effet fixe utilisé comme référence

dans la méthode PDB
𝛾𝑑 Coefficient de combinaison de l’EBLUP pour le domaine 𝑑
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de rééchantillonnage mises en œuvre à l’Office fédéral de la 
statistique (OFS) pour l’estimation de la variance dans le cadre 
d’enquêtes par échantillonnage. L’accent est mis sur l’utilisation 
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