Annexe A
Complément aux analyses et discussions théoriques

A.1 Analyses complémentaires
A.1.1 Simulation de cas théorique illustrant la capacité de correction de la pondération

Dans des conditions idéales, la pondération corrige le biais de sélection parfaitement. Nous démontrons ce point à l’aide de simulations[footnoteRef:1]. La Figure A.1 présente différents scénarios pouvant être rencontrés en recherche appliquée à l’aide de graphes orientés acycliques (GOA). Ceux-ci sont composés de 3 à 4 variables : 1) une variable d’intérêt , 2) une variable indiquant l’inclusion dans l’échantillon , et 3) une à deux variables explicatives  et .  [1:  Par « simulation » nous entendons le processus par lequel des données sont générées selon un modèle spécifique à l’aide d’un langage informatique quelconque. ] 

Le premier cas simule une situation où la sélection de l’échantillon est déterminée par, mais où  n’affecte pas la variable d’intérêt. On peut penser à un sondage qui surreprésente les hommes () et pour lequel  est l’équipe de hockey favorite des répondants. Ici, contrairement aux attentes théoriques, qui postulent que les hommes préfèrent l’équipe de hockey A, le genre () joue en réalité un rôle mineur et c’est plutôt la région de provenance des répondants qui dicte la valeur de . Le cas 2 simule quant à lui une situation où  et  ont tous deux un effet indépendant sur , comme lors d’une sélection aléatoire. Les cas 1 et 2 ne devraient pas produire de biais de sélection puisque l’échangeabilité et la positivité sont respectées.  
Figure A.1 — Spécification des cas simulés
[image: ]Note : Les valeurs indiquées au-dessus des flèches dans les GOA de la figure correspondent aux corrélations entre les variables reliées par lesdites flèches. Les paramètres  et  correspondent aux valeurs modélisant la force de la relation entre  et , et entre  et . La modélisation est réalisée à l’aide d’un logit selon , choix expliqué en détail à l’Annexe A.1.2. Chacun des cas simulés est reproduit 50 fois afin d’obtenir un biais moyen dû au PGD simulé. Les valeurs de chaque paramètre pour chaque cas sont présentées explicitement au Tableau A.1 en annexe.
Les cas 3 à 17 sont des variations du même PGD où  est influencé par  et où  est plus ou moins influant dans la détermination de . Ceci induit un biais de sélection qui pourra être corrigé par la pondération. En effet, les échantillons pour chacun des cas théoriques sont construits de sorte que la positivité soit respectée — c’est-à-dire que toutes les valeurs et combinaisons de valeurs possibles que peuvent prendre  et  sont incluses dans l’échantillon. Les cas 18 à 33 induisent un biais similaire aux cas 3 à 17, mais cette fois en incluant une autre variable () dans la détermination de  et . Puisque nous connaissons  et  pour chacun des cas, nous sommes en mesure de corriger les cas 3 à 34 à l’aide de la pondération. Le cas 34 simule une situation où cette fois  est inconnu, mais où le PGD permet une correction complète du biais. En effet, le GOA montre que  influence  en passant par . Toutefois, puisque  est connue, corriger pour  et uniquement  est théoriquement suffisant pour éliminer le biais. Ces cinq cas de figure ne représentent évidemment pas tous les cas de figure pouvant être rencontrés lors de la tenue d’un sondage. Ceux-ci ont plutôt pour objectif de démontrer la puissance de l’appareillage théorique utilisé ainsi que sa mécanique : la pondération parvient même à corriger le biais d’une variable non mesurée par le sondage () grâce à une variable intermédiaire mesurée dans le sondage (). 
Ici, la correction est prise en charge par la post-stratification et le raking. Ayant simulé les données, nous avons accès à la table de stratification pour réaliser la post-stratification. Le raking est quant à lui pris en charge par la fonction anesrake du progiciel du même nom (DeBell et Krosnick, 2009 ; Pasek, 2018)[footnoteRef:2]. Notons ici que DeBell et Krosnick (2009) recommandent de limiter la taille des poids de pondération à 5. Cette recommandation vient du fait qu’il est impossible en pratique de réellement connaître le processus générateur de données. L’on pourrait alors penser avoir affaire au cas 3 alors que le cas 18 s’applique. Permettre à certaines unités d’avoir des poids importants augmente alors le risque d’aggraver le biais de sélection. Ceci en augmentant le poids d’unités que nous ignorons être marginales sur une autre variable. [2:  Il fut demandé à la fonction 1) de réaliser un maximum de 1 000 itérations pour atteindre la convergence des proportions; 2) d’atteindre la convergence lorsque la différence entre les proportions de la population et de l’échantillon est plus petite ou égale à 0,001; et 3) de considérer chacune des variables du tableau de proportions dans la procédure.] 

La Figure A.2 présente les résultats de ces simulations. Les points représentent les biais moyens obtenus lors des 50 itérations, et les flèches représentent la réduction du biais par le raking (jaune) et la post-stratification (rouge). Dans tous les cas simulés, puisque le principe d’ignorabilité est respecté, il devrait être possible de corriger les biais.Figure A.2 — Moyenne des biais pour chaque cas suite à la correction
(a) Avec restriction des poids de pondération
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(b) Sans restriction des poids de pondération
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Note : Données issues d’une simulation. Point correspondant à la moyenne du biais brut des itérations. Ici, =31 000 000 et =10 000. Dans tous les cas,  est continu et distribué normalement (),  est une échelle de Likert à 4 niveaux (0,1,2,3),  est binaire (0,1), et  est binaire (0,1) indiquant l’inclusion dans l’échantillon.

Constatons d’abord que les cas 1 et 2 ne présentent aucun biais de sélection en moyenne, c’est-à-dire qu’il n’y a pas de différence entre la moyenne populationnelle et la moyenne des échantillons. Les cas 3 à 34 présentent quant à eux des biais plus ou moins importants en fonction de la corrélation entre  et (ainsi que  et ) — plus la corrélation est grande et plus la relation avec  est importante, plus le biais induit est important. 
Au niveau de la correction de ces biais, même lorsque  n’est pas mesuré (le cas 34), la post-stratification permet de corriger les biais parfaitement — nous sommes en mesure d’estimer en moyenne la quantité populationnelle sans erreurs. Néanmoins, le panneau (a) de la Figure 3 suggère que ce n’est pas le cas pour le raking. Ceci est dû au fait que nous limitons la taille des poids à 5 pour éviter de donner trop d’importance à des unités marginales. Le panneau (b) de la Figure 3 présente les résultats lorsque cette limite est retirée — le pouvoir de correction des deux techniques est alors équivalent. 
Limiter la taille des poids en pratique devient alors un exercice d’optimisation où d’un côté il faut limiter le risque de donner trop de poids à des unités marginales tout en s’assurant de maintenir le pouvoir de correction du raking. Puisqu’il est en pratique impossible de connaître le véritable processus générateur de données, réduire le risque posé par des variables omises est à prioriser. De plus, il est rare qu’un sondeur produise des poids personnalisés pour plusieurs variables d’intérêts présentes dans son sondage. Sera fourni plutôt un vecteur de poids général pour le sondage dans son entièreté. Ainsi, c’est seulement parce que les cas présentés ici ont des PGD connus et que nous nous intéressons seulement à une variable d’intérêt que de ne pas limiter la taille des poids n’a pas de conséquences dommageables sur la moyenne en espérance.[footnoteRef:3] [3:  Dans l’agrégé, la moyenne reste la même, mais la variance de l’estimateur se voit augmentée.  ] 

A.1.2 Étude de l’effet du n sur la corrélation entre la variable binaire et continue
Un comportement particulier des corrélations fut noté lors de la préparation du code des simulations. Spécifiquement au cas d’un échantillon et d’une population finie, lorsqu’une corrélation est calculée entre une variable binaire et une variable continue — tel que pour  — cette dernière n’est pas nécessairement en mesure de varier sur l’étendue complète des bornes théoriques de -1 et 1, mais entre des limites internes (-0.5 et 0.5 par exemple). Ces limites semblent plutôt spécifiées en partie par la taille de l’échantillon. Prenons la formule d’une corrélation de Pearson[footnoteRef:4] pour la variable  continue et  binaire :  [4:  Meng (2018) ne spécifie pas le type de corrélation à utiliser pour son équation, nous pouvons donc assumer avec confiance qu’il utilise également des corrélations de Pearson.] 
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où  représente l’écart-type de ,  la taille de l’échantillon, et  la taille de la population. Puisque  est binaire, elle ne peut prendre que la valeur de 0 ou 1, ce qui implique que  est composée d’une quantité  de 0 et d’une quantité  de 1. Ce faisant :
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Similairement :
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En supposant que , il est alors possible d’exprimer selon :

	
	(A.4)


La relation entre  et prend donc un rôle important dans le calcul de la corrélation. Pour l’illustrer, une simulation de prise d’échantillon de différentes tailles selon des probabilités   uniformes et complètement déterminées par  fut programmée. La Figure A.1 en présente les résultats. Ici, des probabilités uniformes d’inclusions  impliquent que  est indépendant de . Ce faisant, nous sommes en mesure de simuler le cas où il n’y a aucune corrélation entre  et  à l’aide de probabilités uniformes (), et où  est totalement déterminé par  (). La Figure A.1 montre que même lorsque  est déterminée par , lorsque  est binaire, la  suit une tendance quadratique atteignant un sommet lorsque . Ainsi, une basse n’indique pas nécessairement une absence de relation entre  et  — ce n’est le cas que lorsque . Cet effet du  est répliqué dans les résultats des simulations des cas 3 à 17. Comme le montre la Figure A.2, même si  augmente, la magnitude des corrélations est limitée par  selon une fonction quadratique qui trouve son sommet à .Figure A.3 — Influence de la taille de l’échantillon sur la génération de 
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Note : Données issues d’une simulation. Tendances générées par OLS de puissance 2. 
Variables : Y continue distribuée normalement (), X Likert à 4 niveaux (0,1,2,3), Z est binaire (0,1) indiquant l’inclusion dans l’échantillon,  uniforme ou  standardisée entre 0 et 1, et  séquence périodique de 500 à 30 000 000.
Constante : 

Figure A.4 — Effet de la taille d’échantillon sur les  pour les cas théoriques 3 à17
[image: ]
Note : Données issues d’une simulation. Tendances générées par OLS de puissance 2. 
Variables : Y continue distribuée normalement (), X Likert à 4 niveaux (0,1,2,3), Z est binaire (0,1) indiquant l’inclusion dans l’échantillon,  déterminées par logit de forme , , et  séquence périodique de 1000 à 20 000 000.
Constante : 

A.1.3 Paramètres de génération des  pour les cas théoriques et pratiques
	Afin de simuler divers PGD tel que présenté aux Figure 1 et A.1, il est nécessaire de produire des probabilités pour la variable , . La description qui suit adresse les simulations ayant été réalisées pour créer les Figure 3 et A.2.
Rappelons que  représente l’inclusion de l’unité dans l’échantillon et prend donc la valeur de 1 lorsque l’unité est incluse et 0 autrement. Or,  et  sont parfois plus ou moins corrélées avec  dépendamment du cas. Le défi est donc de générer ces probabilités de sorte à pouvoir augmenter ou diminuer  et Pour ce faire, nous modélisons le vecteur de probabilité selon : 
	
	(A.5)


Il est alors nécessaire de choisir les constantes , , et  qui viendront influencer la distribution des probabilités pour . Quatre critères sont à considérer. D’abord, il faut être en mesure de varier les corrélations  et  d’un niveau proche de 0 à un niveau différent de 0. Étant donné la nature binaire de  ainsi que le fait que nous varions la taille de l’échantillon, nous sommes mathématiquement limités dans la gamme des corrélations pouvant être obtenues comme le montre la Figure A.3. Ceci mène au deuxième critère, un ensemble de paramètres menant à une plus grande gamme de corrélation est à privilégier sur un ensemble menant à une gamme moins grande. En effet, l’objectif de la simulation est de tester la performance des méthodes de correction. Il est donc nécessaire d’être en mesure de générer des biais faibles et des biais importants. Le troisième critère concerne l’influence de  sur , et de  sur . Celle-ci se doit d’être la plus basse possible afin de respecter les GOA spécifiés à la Figure A.1 et d’éviter de créer des relations là où il ne doit pas y en avoir. Le dernier critère concerne le critère de positivité, soit le fait que toutes les valeurs possibles des variables utilisées pour la pondération doivent se retrouver dans l’échantillon, ceci afin d’éviter l’échec du code pour certains cas simulés. Ainsi, un vecteur de probabilités qui privilégierait trop certaines catégories rendrait la simulation propice à ce type d’erreurs, particulièrement pour les plus petits . La Figure A.5 présente différentes combinaisons de , , et  et leurs effets sur  et .
Le panneau (a) de la Figure A.5 montre l’effet de  sur  selon différents . La augmente en fonction de  jusqu’à un point critique où celle-ci se met à diminuer. La position de ce point critique augmente en  plus α diminue. En effet, lorsque , le sommet de la fonction se trouve à , et à lorsque . Selon le premier critère, les niveaux  à privilégier sont donc ceux de , , et . La variance des points aux mêmes niveaux de  et  s’explique par une variation du niveau de . On constate que les niveaux plus élevés de α réduisent l’influence de  sur . Lorsque l’on observe les résultats sur l’étendue complète de , on constate que  et sont les niveaux réduisant le plus l’influence de  sur . Or, notre intérêt ici se trouve avant le point critique. Ce faisant, le panneau (b) présente les résultats tronqués du panneau (a) et permet d’observer la sensibilité de à de petites variations de . On constate alors peu de différences entre les niveaux précédemment sélectionnés de . Ce résultat est répliqué au panneau (c) pour  et . Notons ici la diminution des corrélations, sans doute dû au fait que  est une variable binaire.
Sondages Probabilistes et Autres Créatures Mythiques — Annexe A
Le panneau (d) présente les résultats sous une forme différente afin d’illustrer l’effet composite des 3 paramètres. Ici, 3,0 sur l’abscisse implique que  et sont à 3,0. Similairement, un niveau de 0,012 sur l’ordonnée implique que  et  sont à 0,012. Ceci est dû au fait que, comme pour les panneaux (b) et (c), les valeurs de  et  varient entre 0 et 3. Pour une même valeur en  on devrait observer une étendue de valeurs en  puisque  est généralement plus élevé pour le même  que , ce qui est le cas. Lorsque les niveaux de  augmentent, on atteint le point critique où les corrélations diminuent plus rapidement pour que pour  et . Nous avons donc plusieurs combinaisons de paramètres respectant les conditions que nous recherchons. Afin de maximiser les corrélations, nous avons testé la simulation avec ce qui avait pour conséquence d’omettre certaines catégories de  lorsque les  étaient élevées (> 2,0). Les valeurs de  et   furent donc choisies afin de faire varier  tout en respectant la condition de positivité. Ces paramètres furent également utilisés pour générer les simulations de la Figure 3. 
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Figure A.5 — Influence de , , et  sur la génération de  et 
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Note : Données issues d’une simulation. Tendances générées par loess. 
Variables : Y continue distribuée normalement (), X Likert à 4 niveaux (0,1,2,3) distribuée uniformément, et W est binaire (0,1) distribuée uniformément.
Constante : 





Tableau A.1 – Paramètres de production des cas théoriques et résultats des corrections
	Cas
	Corr(X,Y)
	Corr(W,Y)
	Corr(X,W)
	
	
	Moyenne des biais
	Écart-type des biais
	Moyenne des biais (R)
	Écart-type des biais (R)
	Moyenne des biais (PS)
	Écart-type des biais (PS)

	1
	0,0
	0,0
	0,0
	0,9
	0,0
	0.000
	0.010
	-0.001
	0.015
	-0.001
	0.016

	2
	0,9
	0,0
	0,0
	0,0
	0,0
	0.001
	0.011
	0.000
	0.005
	0.000
	0.005

	3
	0,1
	0,0
	0,0
	0,3
	0,0
	0.035
	0.011
	0.003
	0.012
	0.003
	0.012

	4
	0,3
	0,0
	0,0
	0,3
	0,0
	0.095
	0.010
	-0.003
	0.010
	-0.003
	0.010

	5
	0,5
	0,0
	0,0
	0,3
	0,0
	0.162
	0.010
	-0.001
	0.008
	-0.001
	0.008

	6
	0,7
	0,0
	0,0
	0,3
	0,0
	0.229
	0.009
	-0.001
	0.008
	-0.001
	0.008

	7
	0,9
	0,0
	0,0
	0,3
	0,0
	0.294
	0.010
	0.000
	0.004
	0.000
	0.004

	8
	0,1
	0,0
	0,0
	1,0
	0,0
	0.093
	0.010
	0.019
	0.014
	0.003
	0.017

	9
	0,3
	0,0
	0,0
	1,0
	0,0
	0.268
	0.010
	0.051
	0.016
	0.002
	0.017

	10
	0,5
	0,0
	0,0
	1,0
	0,0
	0.444
	0.009
	0.081
	0.012
	-0.002
	0.015

	11
	0,7
	0,0
	0,0
	1,0
	0,0
	0.626
	0.009
	0.117
	0.016
	0.001
	0.012

	12
	0,9
	0,0
	0,0
	1,0
	0,0
	0.805
	0.008
	0.147
	0.017
	0.001
	0.008

	13
	0,1
	0,0
	0,0
	1,7
	0,0
	0.116
	0.011
	0.065
	0.014
	0.003
	0.035

	14
	0,3
	0,0
	0,0
	1,7
	0,0
	0.349
	0.012
	0.195
	0.014
	0.003
	0.034

	15
	0,5
	0,0
	0,0
	1,7
	0,0
	0.577
	0.009
	0.317
	0.014
	-0.002
	0.038

	16
	0,7
	0,0
	0,0
	1,7
	0,0
	0.814
	0.007
	0.452
	0.012
	-0.001
	0.027

	17
	0,9
	0,0
	0,0
	1,7
	0,0
	1.043
	0.006
	0.575
	0.014
	0.001
	0.020

	18
	0,3
	0,3
	0,0
	0,3
	0,3
	0.143
	0.009
	0.000
	0.010
	0.000
	0.010

	19
	0,7
	0,3
	0,0
	0,3
	0,3
	0.277
	0.010
	0.001
	0.006
	0.001
	0.006

	20
	0,3
	0,7
	0,0
	0,3
	0,3
	0.202
	0.010
	-0.001
	0.007
	-0.001
	0.007

	*21
	0,5
	0,5
	0,0
	0,3
	0,3
	0.237
	0.010
	0.000
	0.008
	0.000
	0.008

	22
	0,3
	0,3
	0,0
	1,7
	0,3
	0.394
	0.010
	0.158
	0.021
	-0.007
	0.031

	23
	0,7
	0,3
	0,0
	1,7
	0,3
	0.858
	0.008
	0.418
	0.020
	-0.006
	0.030

	24
	0,3
	0,7
	0,0
	1,7
	0,3
	0.451
	0.011
	0.119
	0.040
	-0.004
	0.026

	*25
	0,5
	0,5
	0,0
	1,7
	0,3
	0.651
	0.010
	0.263
	0.034
	-0.001
	0.028

	26
	0,3
	0,3
	0,0
	0,3
	1,7
	0.307
	0.010
	0.001
	0.013
	0.001
	0.013

	27
	0,7
	0,3
	0,0
	0,3
	1,7
	0.438
	0.011
	-0.001
	0.009
	-0.001
	0.009

	28
	0,3
	0,7
	0,0
	0,3
	1,7
	0.582
	0.009
	-0.002
	0.009
	-0.002
	0.009

	*29
	0,5
	0,5
	0,0
	0,3
	1,7
	0.507
	0.010
	-0.001
	0.010
	-0.001
	0.011

	30
	0,3
	0,3
	0,0
	1,7
	1,7
	0.556
	0.010
	0.136
	0.017
	0.005
	0.048

	31
	0,7
	0,3
	0,0
	1,7
	1,7
	1.023
	0.008
	0.423
	0.016
	0.008
	0.040

	32
	0,3
	0,7
	0,0
	1,7
	1,7
	0.834
	0.007
	0.026
	0.015
	0.002
	0.030

	*33
	0,5
	0,5
	0,0
	1,7
	1,7
	0.921
	0.010
	0.222
	0.015
	0.002
	0.039

	34
	0,5
	0,5
	0,5
	0,0
	1,7
	0.348
	0.010
	0.002
	0.012
	0.002
	0.012


* Les corrélations entre X et Y, et W et Y pour ces cas devaient équivaloir 0,7. Ceci était rendu mathématiquement impossible à simuler par le statut de variable catégorielle de X, le statut de variable binaire de W, ainsi que l’exigence que X et Y soient indépendants.
« (R) » correspond aux mesures corrigées par raking et « (PS) » par post-stratification. 
Tableau A.2 – Questions de Projet Quorum
	Nom de la variable
	Question
	Réponse
	Moyenne
	Écart-type

	dem_crisisAuthIsBetter
	Les régimes autoritaires gèrent les crises majeures de meilleure façon.
	Likert (5)
	0,2933032
	0,2897707

	dem_crisisMediaCensorOk
	En temps de crise majeure, la censure des journalistes devrait être permise.
	Likert (5)
	0,1715829
	0,2535834

	dem_crisisOppTemper
	En période de crise majeure, les partis d'opposition et les médias devraient modérer leurs critiques du gouvernement.
	Likert (5)
	0,4316379
	0,3266209

	dem_tech_AIPolDecisions
	Je détesterais l'idée que l'intelligence artificielle influence les décisions politiques.
	Likert (5)
	0,6489788
	0,2889250

	dem_tech_techGoodSoc
	Les nouvelles technologies sont généralement bénéfiques pour la société.
	Likert (5)
	0,7094855
	0,2064522

	dem_voteIntentFed
	Pour quel parti voteriez-vous s'il y avait des élections fédérales canadiennes aujourd'hui?
	7 catégories binarisées
	NA
	NA

	dem_voteIntentProv
	Pour quel parti voteriez-vous s'il y avait des élections provinciales québécoises aujourd'hui?
	7 catégories binarisées
	NA
	NA

	geolocMandatory
	Si l'intérêt de la santé publique l'exige, le partage des données personnelles de géolocalisation devrait être obligatoire pour tous.
	Likert (5)
	0,3584053
	0,3187487

	ia_sante_dem_maskExagerated
	Le port du masque obligatoire est une mesure exagérée.
	Likert (5)
	0,1950707
	0,2995962

	sante_dem_imprison_noncompliers
	Le non-respect grave des mesures sanitaires devrait pouvoir mener jusqu'à la prison.
	Likert (5)
	0,4744894
	0,3347379

	sante_pub_2ndWaveWorse
	Je crains qu'une nouvelle vague d'infections soit aussi grave ou pire que la précédente.
	Likert (5)
	0,5634328
	0,2960350

	sante_pub_covidTreathHumankind
	La COVID-19 menace la survie de l'humanité.
	Likert (5)
	0,2045954
	0,2403379

	sante_pub_curfewNecessary
	Un couvre-feu est une mesure nécessaire.
	Likert (5)
	0,5765907
	0,3398529

	sante_pub_futureLooksBleak
	L'avenir s'annonce sombre.
	Likert (5)
	0,4273959
	0,2789641

	sante_pub_vaccinMandatory
	La vaccination contre la COVID-19 devrait être obligatoire pour tout le monde.
	Likert (5)
	0,5421838
	0,3447897

	sante_pub_worseBehindUs
	Le pire de la crise est derrière nous.
	Likert (5)
	0,5344462
	0,2598927

	sci_tech_AIHurtHumans
	Je crains que l'intelligence artificielle attaque et nuise aux humains.
	Likert (5)
	0,4611744
	0,2879084

	ses_age
	En quelle année êtes-vous né(e)?
	3 catégories binarisées
	NA
	NA

	ses_born
	Dans quel pays êtes-vous né?
	Binarisée (Canada, autre)
	0,9311076
	0,2532810

	ses_codepostal
	Quels sont les trois premiers caractères de votre code postal?
	Binarisée (Québec, autre)
	0,9814611
	0,1348949

	ses_educ
	Quel est votre plus haut niveau de scolarité complété?
	3 catégories binarisées
	NA
	NA

	ses_female (F)
	Quel est votre genre?
	Binarisée (femme, autre)
	0,4045562
	0,4908252

	ses_income
	Approximativement, dans laquelle des catégories suivantes le revenu de votre ménage se situe-t-il?
	3 catégories binarisées
	NA
	NA

	ses_interestPol
	Quel est votre intérêt pour la politique en général?
	Échelle de 0 à 10
	7,0796544
	2,2451881

	ses_lang
	Quelle langue parlez-vous le plus souvent à la maison?
	Binarisée (français, autre)
	0,9736842
	0,1600790



Tableau A.3 – Concepts et leur définition
	Concept
	Définition

	Biais de sélection
	La différence entre la valeur réelle et la valeur estimée due à la sélection des cas.

	Couverture
	Proportion de la population pouvant être sélectionnée par la règle d’échantillonnage.

	Échangeabilité
	La capacité d’échanger les unités échantillonnées avec celles ayant été exclues sans modifier significativement la quantité d’intérêt.

	Échangeable (conditionnellement)
	Échangeabilité à condition de connaître certaines variables.

	Échantillon/Échantillonnage
	Sous-groupe de la population/l’acte de sélection d’un sous-groupe de la population.

	Erreur de couverture
	Erreur liée à la couverture de la règle d’échantillonnage.

	Erreur d’échantillonnage
	Erreur inhérente à la prise d’échantillon. Dans un contexte probabiliste, peut-être exactement calculé.

	Erreur de non-réponse
	Erreur liée au taux de réponse des unités ayant été sélectionnées par la règle d’échantillonnage.

	Ignorabilité
	Condition atteinte lorsque l’échangeabilité et la positivité sont respectées. Permet lorsqu’atteinte d’ignorer le processus de sélection.

	Inférence
	Généraliser à une population des faits basés sur un échantillon.

	Pondération
	Technique de calibration ayant pour objectif d’ajuster la représentation de certaines variables de l’échantillon de sorte qu’elles correspondent aux proportions retrouvées dans la population.

	Population
	Groupe comprenant l’entièreté des unités à l’étude.

	Positivité
	La présence de toutes les valeurs possibles des variables associées à la règle d’échantillonnage et à la variable d’intérêt.

	Post-stratification
	Technique de pondération basée sur les proportions croisées des variables de pondération (table de stratification).

	Raking
	Technique de pondération basée sur les proportions agrégées des variables de pondération. Utilise un processus itératif pour retrouver les proportions croisées.

	Recensement
	Questionnement de la population entière.

	Règle d’échantillonnage
	Ce qui détermine quelles unités sont incluses dans l’échantillon et lesquelles ne le sont pas.

	Représentativité
	Caractéristique d’un échantillon duquel il est possible d’inférer une quantité. Essentiellement un échantillon où l’on retrouve les mêmes proportions que dans la population.

	Sélection aléatoire
	Règle d’échantillonnage où chaque unité de la population à la même probabilité OU une probabilité connue et non nulle d’être sélectionnée.

	Sondage probabiliste
	Sondage où la règle d’échantillonnage se base sur une sélection aléatoire des unités.

	Sondage non probabiliste
	Sondage où la règle d’échantillonnage ne se base pas sur une sélection aléatoire des unités.
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