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RESUME

Un grand nombre de programmes de surveillance a I'échelle des nombreuses péches
diversifiées au Canada permettent d’estimer les paramétres qui sont utilisés directement en
gestion des péches ou pour la production d’avis scientifiques concernant la gestion durable des
péches. Ces paramétres comprennent les quantités et les taux de prises pour les espéces
capturées (que ce soit des espéces cibles ou accessoires), la composition des prises (p. ex.
composition selon la taille, pourcentage de crustacés a carapace molle) et I'effort de péche.
Péches et Océans Canada (MPQO) met actuellement la derniére main a une politique nationale
de surveillance des péches afin de garantir que le Ministére dispose de renseignements fiables,
opportuns et accessibles sur les péches en vue de les gérer de fagon durable et d’assurer une
approche unifiée pour le type et le degré de surveillance utilisés a I'échelle des péches partout
au pays. Le présent rapport présente une composante importante pour la mise en ceuvre de la
nouvelle politique : un nouveau cadre unifié pour évaluer la qualité (mesure dans laquelle
I'estimation d’'un paramétre se rapproche de la valeur réelle) et |a fiabilité (capacité d’un
processus d’estimation a atteindre ses objectifs) des programmes de surveillance des péches
du MPO. La qualité et la fiabilité sont affectées par les caractéristiques statistiques de la
conception du programme de surveillance et les caractéristiques opérationnelles qui entrainent
des différences entre la conception du programme et sa mise en ceuvre, qu’elles soient
intentionnelles ou non, ou qui aménent a des erreurs de données (p. ex. erreurs de mesure, de
manipulation des données et de modélisation). Le cadre d’évaluation proposé tient compte des
caractéristiques statistiques et opérationnelles d’'un programme et peut étre mis en ceuvre au
moyen de données quantitatives et d’avis d’experts. Il est structuré et fondé sur des concepts
statistiques utilisés heuristiquement pour assurer une application uniforme et de la rigueur. De
plus, le cadre s’applique aux estimations des paramétres qui sont utilisées directement (p. ex.
quantités des prises aux fins d’évaluation du stock) ou qui sont utilisées pour évaluer la
conformité par rapport a certaines limites (p. ex. atteinte des quotas ou d’une limite aux prises
accessoires). Le présent rapport vise a fournir les détails du cadre d’évaluation proposé ainsi
que les justifications pertinentes. Les détails techniques sont fournis seulement au besoin, par
contre ce rapport ne se veut pas un guide d’utilisateur et un document distinct sera donc requis
pour la mise en ceuvre du cadre d’évaluation propose.
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1. INTRODUCTION

Péches et Océans Canada (MPO) rédige actuellement une politique nationale de surveillance
des péches afin de disposer de renseignements fiables, opportuns et accessibles sur les
péches en vue de les gérer de fagon durable et d’assurer une approche unifiée pour établir le
type et le degré de surveillance utilisés a I'échelle des péches partout au pays. Ce projet
nécessite notamment un cadre unifié et un outil connexe pour évaluer la qualité statistique et la
fiabilité des programmes de surveillance des péches du MPO. L’objectif du présent rapport est
de proposer un tel cadre, a partir duquel un outil d’évaluation sera mis au point simultanément
et consigné séparément.

Les programmes de surveillance des prises des péches du MPO comprennent des données
déclarées par les utilisateurs de la ressource, notamment des questionnaires remplis par les
pécheurs, des bordereaux d’achat et des journaux de bord, ainsi que des données fournies par
des contrbleurs indépendants, comme les vérificateurs a quai, les observateurs en mer et les
systemes de surveillance vidéo. Beauchamp et ses collégues (2019) ont fait une analyse de ces
méthodes, y compris leurs forces et faiblesses quant a la production de données fiables sur les
prises.

Le MPO gére un trés grand nombre de programmes de surveillance de toutes les espéces
capturées dans toutes les péches au Canada. Bien souvent, il sera tres difficile d’obtenir de
l'information détaillée — les données seront seulement de nature qualitative ou carrément
impossibles a obtenir. Le cadre d’évaluation doit donc étre évolutif, tenir compte de I'information
incompléte et des limites dans la réalité, tout en visant une application cohérente et la rigueur.
La méthodologie d’évaluation proposée a été élaborée en fonction de ces considérations.

La méthodologie d’évaluation proposée est également structurée : elle exige d’évaluer
séparément I'impact de chaque facteur contribuant a la qualité statistique du programme de
surveillance. L’approche structurée augmente la facilité et la fiabilité de I'évaluation, notamment
en permettant d’'ignorer les facteurs qui n’ont pas d’incidence sur un programme de surveillance
particulier. Elle favorise également 'uniformité en s’assurant que chaque évaluation de qualité
statistique prenne en considération tous les facteurs pertinents relevés.

La méthodologie d’évaluation proposée est semi-quantitative : elle accepte les informations
disponibles, qu’elles proviennent de données ou d’avis d’experts. L'impact de certains facteurs
sur la qualité peut étre quantifié, peut-étre a partir de certaines procédures de contréle de la
qualité ou d’études d’autres programmes de surveillance similaires. Par exemple, les erreurs
résultant de I'estimation visuelle du poids des prises par les observateurs ont peut-étre été
étudiées lors d’expériences de contrble de la qualité dans une certaine péche et les résultats
peuvent étre appliqués aux évaluations dans d’autres péches. L'impact d’autres facteurs peut
étre difficile a évaluer et, dans certains cas, doit étre fondé sur des connaissances d’experts
(« expert » désigne ici une personne ayant une connaissance approfondie des activités de
péche et de leur surveillance, y compris les tromperies possibles par les utilisateurs de la
ressource). Par exemple, les changements dans les habitudes de péche des pécheurs
lorsqu’un observateur en mer est a bord sont difficiles a observer et leur impact sur la quantité
et la composition par espéce des rejets doit habituellement étre évalué a partir des
connaissances des experts.

La méthodologie d’évaluation proposée s’applique aux divers outils de surveillance, seuls ou
combinés. Par exemple, pour estimer les prises totales d’'une espéce ciblée par plusieurs
péches (engins fixes et mobiles, etc.), il faut évaluer séparément plusieurs programmes de
surveillance et ensuite étudier leur qualité statistique combinée. De méme, une évaluation de la
qualité statistique des estimateurs des prises calculés a partir d’'une surveillance distincte de




I'effort et de la capture par unité d’effort (CPUE) exige d’évaluer chaque programme de
surveillance et leur effet conjoint.

Finalement, la méthodologie proposée exige de la documentation compléte pour chaque
élément pertinent de I'évaluation.

La méthodologie est inspirée par des concepts statistiques qui sont utilisés heuristiquement
pour guider le développement du cadre d’évaluation. Une compréhension compléte des
concepts statistiques sous-jacents n’est pas requise pour comprendre et appliquer le cadre, et
les détails techniques sont présentés dans ce rapport seulement ou ils sont requis. Une étude
de cas est également fournie pour démontrer I'utilisation de ce cadre. Le présent rapport vise a
fournir les détails du cadre d’évaluation proposé ainsi que les justifications pertinentes. Ce
rapport ne se veut pas un guide d’utilisateur, et sera probablement trop détaillé pour certains
utilisateurs. On travaille actuellement a un guide d’utilisateur distinct visant a faciliter I'utilisation
du cadre et a assurer davantage I'uniformité de son application.

2. PRESENTATION
Les styles de texte suivants sont utilisés dans 'ensemble du document :

o Terme défini dans le texte ou dans le glossaire (lors de la premiére apparition dans le
texte) .

e Un EXEMPLE suit.

e Unimpactsur la qualité est décrit.

e Ce point est important.

e Paramétres qui doivent étre fixés avant la mise en ceuvre du cadre (exemple : échelles
de cotation).

LAvertissements, limites, etc. ‘I

De plus, les cas dans lesquels une échelle de mesure est décrite sont explicitement étiquetés
comme tels (par ex., ‘Mesure :...").

3. PROGRAMME DE SURVEILLANCE DES PECHES ET ESTIMATION DES
PARAMETRES

L’objectif d’'un programme de surveillance des péches est d’estimer un ou plusieurs parametres
pour ces péches, y compris, notamment, les prises totales des espéces cibles, les prises totales
des différentes espéces composant les prises accessoires, I'effort total et la capture moyenne
par unité d’effort, ainsi que la composition des prises par rapport au sexe, a I'age, a la taille ou a
la condition.

Un programme de surveillance est habituellement orienté vers une seule péche, habituellement
définie par la ou les espéce(s) ciblée(s), un emplacement, une période de temps, une méthode
et un secteur (péches commerciales, récréatives ou a des fins alimentaires, sociales et
rituelles). Dans de nombreux cas, une péche ciblera une seule espéce, ou un petit nombre
d’espéces, mais capturera également d’autres espéces ou des composantes des espéces
cibles (p. ex. différentes tailles ou conditions) accidentellement, comme « prises accessoires ».
Un seul programme de surveillance peut s’appuyer sur différents outils de surveillance (p. ex.
observateurs en mer qui font des sorties aléatoires, journaux de bord obligatoires et
vérifications a quai pour toutes les sorties).




De méme, I'estimation de certains paramétres dépend de plusieurs programmes de
surveillance. Par exemple, certaines espéeces sont récoltées par différentes péches, et il faut
donc s’appuyer sur les programmes de surveillance propres a chaque péche. De plus, le
paramétre peut étre estimé a partir des résultats de deux outils de surveillance ou plus. Ainsi,
pour estimer les prises totales des péches récréatives du saumon de I'Atlantique, il pourrait étre
nécessaire d’effectuer une enquéte téléphonique auprés des pécheurs titulaires d’'un permis
pour estimer 'effort de péche total ainsi qu’'une enquéte par interrogation des pécheurs pour
estimer la capture par unité d’effort. Comprendre la qualité de I'estimateur du paramétre (total
des prises de saumon) exige d’évaluer la qualité des estimateurs des composantes, de I'effort
de péche total et des taux de capture par unité d’effort, ainsi que leur effet conjoint sur la
qualité.

Il y a deux utilisations principales pour les estimations des paramétres. D’abord, dans le cadre
de la gestion des péches, les estimations des paramétres peuvent servir notamment a
I'application des quotas établis ou des limites concernant les prises accessoires — c’est-a-dire
pour déterminer si une limite est atteinte, ou quand elle est atteinte. Ensuite, en ce qui concerne
la gestion des stocks et la protection des espéces dont la conservation est préoccupante, les
estimations des parameétres peuvent servir a estimer la composition et la taille des stocks, ce
qui peut ensuite permettre de déterminer les quotas appropriés et les autres mesures de
gestion.

La figure 1 illustre pourquoi il est complexe d’évaluer les programmes de surveillance du MPO.
L’espéce 1 peut étre I'espéce ciblée par la péche A. L’espéce 2 peut étre une prise accessoire
de la péche A, mais une espéce ciblée par la péche B. Par conséquent, les résultats de
différents programmes de surveillance doivent étre combinés pour la gestion des stocks ou la
protection des espéces dont la conservation est préoccupante. Une évaluation de la qualité des
données utilisées a des fins de gestion doit donc intégrer la qualité a I'échelle des programmes
de surveillance.




Programme de surveillance de la péche A

Outil de Outil de
surveillance 1 surveillance 2

Espéce 1 Espéce 2 Espéce 1

Programme de surveillance de la péche B

Outil de Outil de
surveillance 1 surveillance 2

Espéce 2 Espéce 3 Espéce 2

Figure 1. Un seul programme de surveillance peut viser différentes espéeces et donc avoir plusieurs
parametres d’intérét (especes 1 et 2, et parametres d’intérét X et Y). Une espéce (I'espece 2 dans la
figure) peut étre capturée dans différentes péches et étre observée dans différents programmes de
surveillance. Le parametre X pourrait correspondre aux prises totales de 'espece 2 dans chaque
péche, alors que le parametre Y pourrait correspondre au rapport entre les prises accessoires et les
prises totales dans la péche A.

La plus petite unité d’évaluation sera un seul paramétre mesuré ou estimé dans un programme
de surveillance précis d’une seule péche (p. ex. prises totales d’'une espéce donnée estimées a
partir des données obtenues par les observateurs en mer), ce qu’'on appelle un processus
d’estimation des parametres ou, briévement, un processus d’estimation. Le processus
d’estimation comprend toutes les étapes requises pour produire I'estimation du paramétre, y
compris l'acquisition des données, la transcription, la correction, et les calculs mathématiques.




Chaque programme de surveillance doit étre évalué séparément pour chaque parameétre estimé
dans ce programme de surveillance. Un programme de surveillance peut s’avérer fiable pour un
certain parameétre (p. ex. prises totales des espéces cibles) mais pas pour un autre (p. ex.
estimations du total des prises accessoires et des rejets d’'une certaine espéce dont la
conservation est préoccupante).

Afin de comprendre la nécessité d’évaluer les processus d’estimation séparément, on peut se
pencher sur les exemples suivants : Un programme de surveillance par des observateurs en
mer est utilisé pour estimer la prise d’'une espéce ciblée et la prise d’'une espéce rare qui est
capturée de maniére accessoire et dont la conservation est préoccupante. Il est possible que
les observateurs identifient trés facilement le poisson de I'espéce cible, ce qui produira des
données de grande qualité pour I'espéce cible, mais ils pourraient aussi avoir de la difficulté a
identifier correctement et uniformément I'espéce rare, ce qui produira des données de faible
qualité pour cette espéce. De méme, songez a un programme de surveillance des prises qui
s’appuie sur des journaux de bord obligatoires et des vérifications au quai pour mesurer les
prises totales des espéces cibles ainsi que les rejets. Les entrées de journal pour les prises
conservées des espéces cibles seront probablement exactes, comme elles sont susceptibles
d’étre vérifiées au quai par un observateur indépendant, mais les entrées pour les prises des
espéces rejetées pourraient étre beaucoup moins fiables, comme elles ne peuvent pas étre
vérifiées. De plus, les entrées de journal dans un tel cas pourraient étre particulierement
biaisées si le pécheur a des raisons de vouloir sous-déclarer les prises accessoires, comme
des quotas de prises accessoires qui demandent d’arréter la péche une fois qu’ils sont atteints.

Chaque programme de surveillance consistera d’'un ou de plusieurs processus d’estimation.
L’évaluation globale du programme de surveillance sera établie a partir de ces évaluations
élémentaires.

Pour 'application de réglements de péche dans une seule péche, I'évaluation d’'un seul outil de
surveillance pour un ou plusieurs paramétres peut étre suffisante, par exemple I'évaluation d’'un
ou de plusieurs processus d’estimation (connexes). Pour les paramétres qui exigent les
résultats de différents programmes de surveillance, certaines modifications a la méthodologie
d’évaluation sont requises. Par exemple, lorsqu’une espéce est capturée par plusieurs péches,
une évaluation conjointe de plusieurs processus d’estimation doit étre menée pour évaluer la
fiabilité de ces programmes par rapport a la gestion de cette espéce. Pour ce faire, on
combinera les résultats des processus d’estimation individuels.

4. APPROCHE

Un programme de surveillance cible une péche précise. La population cible comprend toutes
les unités d’intérét. Les exemples pertinents des populations cibles comprennent 'ensemble de
toutes les sorties d’'une péche, 'ensemble de tous les pécheurs récréatifs pendant une saison,
et 'ensemble de tous les efforts de péche quotidiens d’'une péche. Un programme de
surveillance peut étre basé sur une enquéte par sondage, ou un échantillon d’unités est
sélectionné aux fins d’observation, ou sur un recensement, ou toutes les unités sont observées.
Le terme « enquéte » désigne soit une enquéte par sondage ou un recensement.

Remarque : La liste disponible des unités d’intérét s’appelle le cadre. Elle peut différer de la liste
de toutes les unités d’intérét. Le cadre sera défini plus en détail ci-apres.




4.1 Qualité

Dans le contexte de I'évaluation d’'un processus d’estimation, le terme qualité sert a décrire la
validité de I'estimation du paramétre, c’est-a-dire la mesure dans laquelle I'estimation d’'un
parameétre se rapproche de la valeur réelle.

Les caractéristiques qui ont une incidence sur la qualité d’'une estimation en fonction des
résultats d’'une enquéte par sondage ou d’'un recensement peuvent étre réparties en deux
catégories :

o Les « caractéristiques statistiques » décrivent les répercussions du caractére aléatoire dans
le protocole d’échantillonnage aléatoire ainsi que les répercussions des propriétés de
lestimateur (les calculs mathématiques) utilisé pour obtenir I'estimation. Les
caractéristiques statistiques d’un estimateur sont des propriétés mathématiques : elles
peuvent étre établies au moyen de preuves mathématiques et évaluées au moyen de
calculs statistiques. Le protocole d’échantillonnage aléatoire qu’on présume avoir utilisé
(p. ex. échantillonnage aléatoire simple ou stratifié) détermine les méthodes statistiques qui
sont appliquées. Les caractéristiques statistiques, conformément a la définition ci-dessus,
ne sont pas présentes dans les recensements, sauf si le taux de non-réponse est élevé.

L’évaluation des caractéristiques statistiques qui ont une incidence sur la qualité
d’une enquéte par sondage doit inclure une évaluation de I'erreur-type ou du biais de
I’estimateur en fonction de I’analyse statistique de données réelles, ou possiblement
de données semblables ou historiques, ou encore en fonction de données théoriques.

e Les « caractéristiques opérationnelles » sont liées a la mise en ceuvre du protocole
d’échantillonnage et des propriétés de I'estimateur, ou des estimations découlant du
modele. Elles comprennent les différences entre le protocole d’échantillonnage réel et celui
présumeé dans I'analyse statistique, que ces différences soient intentionnelles ou non,
c’est-a-dire les écarts par rapport au protocole d’échantillonnage et d’autres sources
d’erreurs attribuables a la mise en ceuvre du programme. Elles comprennent également les
caractéristiques comme les erreurs de mesure et les erreurs associées au calcul des
estimations (p. ex. calculer le poids total des prises a partir des observations sur le poids
des prises éviscérées et d’'un facteur de conversion du poids éviscéré en poids entier). Les
caracteristiques opérationnelles peuvent avoir une incidence tant sur les enquétes par
sondage que sur les recensements.

Dans le cadre de la méthodologie d’évaluation proposée, I'évaluation de la qualité du processus
d’estimation peut, dans de nombreux cas, correspondre a |'évaluation de la prévalence et de
l'impact de chaque caractéristique opérationnelle qui pourrait avoir une incidence sur la qualité
des estimations.

4.2 Fiabilité

Dans le contexte de I'’évaluation d’'un processus d’estimation, le terme fiabilite décrit la capacité
du processus d’estimation d’aider a atteindre I'objectif pour lequel il doit étre utilisé.

Les objectifs statistiques des programmes de surveillance des péches se divisent en deux
grandes catégories : la mesure et la conformité. Les mesures sont importantes a des fins
administratives (p. ex. la déclaration de la valeur économique totale d’'une péche donnée) ou
scientifiques (p. ex. I'évaluation des stocks). La conformité est importante lorsqu’une certaine
limite a été fixée (p. ex. total autorisé des captures, total autorisé des prises accessoires en




fonction des prises de I'espéce cible) et que I'estimation du paramétre sert a déterminer si la
limite a été respectée ou non.

La mesure et la conformité sont des types d’objectifs intrinseéquement différents qui nécessitent
différentes approches d’évaluation. L’évaluation de la fiabilité des objectifs de mesure reposera
sur la comparaison de la qualité de I'estimation aux exigences scientifiques ou administratives.
Par exemple, il peut s’agir d’exigences concernant la precision (terme défini ci-apres) de
I'estimation. L’évaluation de la fiabilité des objectifs de conformité reposera sur un cadre de
vérification des hypothéses, c’est-a-dire la probabilité que le processus d’estimation aboutisse a
une conclusion correcte que la limite a été respectée ou non. Cette approche permet d’établir
une mesure uniforme de la fiabilité et une évaluation fondée sur le risque.

Il existe d’autres objectifs, non statistiques, de la surveillance des péches. Il s’agit notamment
de la dissuasion (p. ex. en plagant des observateurs en mer a bord des navires susceptibles de
contrevenir aux réglements ou aux conditions de permis) et de I'application des réglements

(p. ex. arraisonnement d’un navire en mer par des agents des péches). Le présent rapport
n’aborde pas les objectifs non statistiques.

5. DEFINITIONS PRINCIPALES

Nous définissions les concepts les plus importants utilisés dans ce rapport. Les autres termes
sont définis dans le glossaire.

5.1 Préliminaire : Que signifie « en moyenne »?

L’expression « en moyenne » est employée a de nombreuses reprises dans cette section du
rapport; il vaut donc y préter certaine attention.

Supposons qu’on veut estimer I'effort de péche total (jours de péche) pour les pécheurs
récréatifs de saumon de la riviére Miramichi au moyen d’une enquéte téléphonique par
échantillonnage. A la fin de la saison, on appelle un échantillon aléatoire de pécheurs récréatifs
qui détiennent un permis pour leur demander leurs jours de péche. L’effort total sera estimé en
multipliant I'effort moyen signalé par les pécheurs pendant 'enquéte téléphonique par
échantillonnage par le nombre total de pécheurs détenant un permis.

Maintenant, considérons le prochain exercice de réflexion. Supposons que nous répétons ce
processus un trés grand nombre de fois dans des conditions identiques. En raison de la
différence entre les échantillons aléatoires, les différences entre les cas de non-réponse, la
différence entre les oublis passagers, etc., nous obtiendrions une différente estimation chaque
fois. Le terme « en moyenne » signifie prendre une moyenne des estimations obtenues a
partir de ces répétitions théoriques impossibles a réaliser. Des théorémes mathématiques
donnent de l'information au sujet des répercussions du caractére aléatoire sur ces estimations.
Par contre, il n’est pas possible de dire quelque chose de précis sur, par exemple, I'erreur dans
une seule estimation (p. ex. a quel point elle est différente de la valeur « réelle » de la
population), car on ne connait pas la valeur réelle.

Il est a noter qu’on utilise la formulation « en moyenne » pour désigner tout type de moyenne, y
compris la moyenne quadratique utilisée dans le calcul de I'erreur-type. De plus, si on prenait
seulement en considération le caractére aléatoire de I'échantillon, on parlerait de « valeur
attendue » dans le domaine des statistiques.




Note technique : Théoreme de la limite centrale

En statistiques classiques, le calcul de I'erreur d’échantillonnage s’appuie sur des théorémes
mathématiques et, le plus souvent, sur le théoréme de la limite centrale démontré par le
mathématicien frangais Pierre-Simon Laplace (Laplace, 1812).

Selon le théoreme de la limite centrale, la moyenne des échantillons aléatoires prélevés
auprés d’une population avec une moyenne p et une variance ¢? aura une répartition normale
approximative avec une moyenne égale a u et une variance égale a ¢?/n, si « n », c'est-a-dire
la taille de I'échantillon, est « grande » et que la taille de la population est beaucoup plus
grande que n. C’est le théoréme de la limite centrale qui donne la formule habituelle pour
lintervalle de confiance : X+ z,2xs/n” ol X et s sont, en ordre respectif, la moyenne et la
variance de I'échantillon utilisées pour estimer la moyenne p et la variance 2 de la
population.

Selon des hypothéses restrictives, le théoréme de la limite centrale peut étre utilisé dans
d’autres situations d’échantillonnage (p. ex. pour estimer les paramétres d’'une régression).

5.2 Estimateur par rapport au processus d’estimation

Il faut effectuer des calculs mathématiques pour obtenir I'estimation d’'un paramétre a partir de
données. Par exemple, pour un échantillon aléatoire simple, la moyenne de population est
habituellement estimée en calculant la moyenne (« arithmétique ») habituelle des observations.
Le terme « estimateur » sera utilisé pour désigner cette étape mathématique. Un autre
estimateur de la moyenne de population est la moyenne tronquée : elle consiste a calculer la
moyenne des observations qui restent aprés avoir éliminé, par exemple, les observations des
cing premiers centiles et des cing derniers centiles. |l s’agit d’'un différent estimateur de la
moyenne (dans certaines situations il s’agit d’'un meilleur estimateur que la moyenne habituelle).

L'estimateur fait seulement référence aux calculs mathématiques. Le processus d’estimation
comprend un estimateur, mais il inclut également toutes les autres étapes qui ménent a
I'estimation.

5.3 Qualité d’un processus d’estimation

La qualité d’'un processus d’estimation décrit la qualité de I'estimation, c’est-a-dire la proximité
probable d’'une estimation par rapport a la valeur réelle. La qualité de I'estimation dépendra de
son exactitude (a l'inverse : inexactitude ou biais) et de sa précision (a l'inverse : imprécision ou
fluctuation).

5.3.1 Exactitude ou biais

Lorsqu’un processus d’estimation tend, en moyenne, a sous-estimer ou a surestimer la valeur
réelle du paramétre, on dit qu’il est biaisé négativement ou positivement. Le biais du processus
d’estimation, ou dans ce document, simplement le biais, est la moyenne des différences entre
les valeurs estimées et la valeur réelle, si le processus d’estimation a été répété plusieurs fois.
Le terme « biais » sera également utilisé dans un autre contexte. Le « biais de I'estimateur » est
un concept statistique défini mathématiquement et non lié aux facteurs comme les erreurs de
mesure et les écarts inattendus par rapport aux protocoles d’échantillonnage prévus. Le terme

« biais de I'estimateur » sera réservé a ce cas précis.

Le biais a un signe : il est soit positif (tendance a surestimer la valeur réelle), soit négatif
(tendance a sous-estimer la valeur réelle). Le biais ne diminue pas forcément a mesure que la




taille de I'’échantillon augmente. Par exemple, un biais di a la sous-déclaration des rejets dans
les journaux de bord restera le méme quelle que soit la proportion d’échantillonnage, y compris
pour un recensement.

L'inverse du biais est I'exactitude. A I'occasion, on utilisera le terme « inexactitude » comme
synonyme de biais.

5.3.2 Précision ou variabilité

Si le méme processus d’estimation est répété plusieurs fois, les estimations peuvent différer les
unes des autres en raison du caractére aléatoire du protocole d’échantillonnage ou d’'une autre
caractéristique. Le terme « variabilité » est utilisé pour décrire cette variation : il s’agit d’'une
mesure de la variation des estimations d’'un processus d’estimation, en moyenne. La variabilité
n’a pas de signe (c’est un nombre positif) : elle décrit a quel point les estimations seraient
différentes les unes des autres si I'on répétait le méme processus d’estimation plusieurs fois.

L’erreur-type d’'un estimateur (voir la section 6.1.2) est une mesure de sa variabilité : il mesure
la variabilité due au caractére aléatoire du protocole d’échantillonnage.

On réserve le terme « variance » pour la variabilité due a un protocole d’échantillonnage
aléatoire qui est habituellement mesuré en statistiques. Dans ce cas, « en moyenne » renvoie a
une moyenne quadratique.

En général, la variabilité diminue a mesure que la taille de I'’échantillon augmente. Dans un vrai
recensement, il n’y a pas d’erreur due au caractere aléatoire de I'échantillonnage, mais la
variabilité peut toujours exister en raison d’autres sources d’erreur, comme les erreurs de
mesure, de transcription et de mémoire.

L’inverse de la variabilité est la précision. A 'occasion, on utilisera le terme « imprécision »
comme synonyme de variabilité.

5.3.3 Qualité d’un processus d’estimation

La qualité d’'un processus d’estimation est déterminée par la combinaison de I'exactitude et de
la précision du processus.

Les figures 2 et 3 illustrent les quatre combinaisons possibles de I'exactitude et de la précision,
les composantes de la qualité.




A. Haute exactitude, haute précision B. Haute exactitude, faible précision

C. Faible exactitude, haute précision D. Faible exactitude, faible précision

Figure 2. lllustration classique de I'exactitude (inverse : biais) et de la précision (inverse : variabilité), les
composantes de la qualité. Le milieu de la cible représente la valeur réelle du parametre et les points
représentent des exemples de valeurs estimées a partir de répétitions théoriques du processus
d’estimation.
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A. Haute exactitude, haute précision
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Figure 3. lllustration unidimensionnelle de I'exactitude (inverse : biais) et de la précision (inverse :
variabilité), les deux composantes de la qualité. Le point plein représente la valeur réelle du parametre et
les points gris représentent des exemples de valeurs estimées a partir de répétitions théoriques du
processus d’estimation.

Note technique : Le biais et la variabilité sont des concepts non croisés ou
« orthogonaux ».

Le biais et la variabilité sont des concepts non croisés ou orthogonaux : ils mesurent des
aspects entiérement différents d’un processus d’estimation. Par exemple, prenons une
enquéte par sondage avec un échantillon de grande taille pour estimer les rejets. Supposons
que des valeurs importantes de rejets sont systématiquement sous-déclarées. L’estimation
aurait une variabilité faible et correctement mesurée (mesurée statistiquement par I'erreur-
type) en raison de la grande taille de I'échantillon, mais elle aurait un biais négatif important
en raison de la sous-déclaration de valeurs importantes. L’évaluation devrait refléter cette
situation : faible variabilité et biais négatif important.

Si on corrigeait la sous-déclaration, la variabilité du processus d’estimation, et par
conséquent I'erreur-type, augmenterait mais le biais du processus d’estimation diminuerait.
L’évaluation ne devrait pas suggérer que la sous-déclaration nuit a la variabilité du
processus d’estimation. Elle devrait seulement indiquer que cela contribue au biais du
processus d’estimation.

En statistiques, I'écart moyen quadratique réduit (RMSE) résume a quel point un estimateur
estime bien un paramétre. La formule d’égalité RMSE? = &2 + Biais?, qui exprime
essentiellement le théoréme de Pythagore, décrit 'orthogonalité des concepts statistiques de
variabilité et de biais.

54 Caractéristiques influengant la qualité et exemples connexes

Plusieurs caractéristiques d’un processus d’estimation influencent sa qualité. Ces
caractéristiques peuvent influencer I'exactitude et la précision du processus de différentes
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maniéres. Dans ce rapport, les caractéristiques qui influencent la qualité sont divisées en deux
groupes : les caractéristiques statistiques et les caractéristiques opérationnelles (voir la section
6).

L’'impact des caractéristiques statistiques et opérationnelles sur le biais et la variabilité differe
(tableau 1). Dans les enquétes par sondage , les caractéristiques statistiques ont un impact
central sur la variabilité mais, dans la plupart des cas, elles n’ont qu’un Iéger impact sur le biais,
ou un impact rectifiable. Dans les recensements, elles n’ont aucun impact. Les caractéristiques
opérationnelles peuvent avoir un impact important sur le biais dans les enquétes par sondage et
les recensements, mais elles auront souvent un impact faible ou négligeable sur la variabilité.

Aux fins du présent rapport, la définition et I'évaluation des caractéristiques opérationnelles
affectant les enquétes par sondage s’inspirent largement des travaux de Groves et de ses
collegues (2009). Cet ouvrage, bien qu’il porte principalement sur les enquétes par sondage
auprés de la population humaine, donne un compte rendu exhaustif des difficultés
opérationnelles qui existent dans des enquétes par sondage de tous les types. Pour une
analyse des sources opérationnelles des biais et de la variabilité dans les programmes de
surveillance des péches, et tout particuliérement dans les programmes d’observateurs en mer,
on peut consulter la publication de Babcock et Pikitch (2003).

Tableau 1. Apergu de I'impact des caractéristiques d’un processus d’estimation sur sa qualité

Caractéristiques

Statistiques Opérationnelles
Souvent présent; consigné dans
Habituellement quantifiable; la documentation de I'enquéte;

des corrections sont parfois difficile a cerner ou a quantifier
possibles; impact faible bien dans une enquéte par sondage

Biais i S
souvent; dans la plupart des  ou un recensement particulier;
cas, ne s’applique pas aux impact important
recensements. habituellement, y compris dans

les recensements.
Qualitatives Impact trés important Pour certaines caracteristiques

opérationnelles, un léger
impact, y compris dans les
recensements (p. ex. erreurs de
mesure). Pour d’autres, un
impact important (exemple :
différences entre le protocole
d’échantillonnage réel et le
protocole supposé dans les
calculs).

Toujours quantifiable; dans
les enquétes par sondage
fondées sur un protocole
Variabilité | d’échantillonnage
probabiliste; au cceur de
l'inférence statistique; ne
s’applique pas aux
recensements.

Des exemples des caractéristiques du processus d’estimation et de leur impact potentiel sur la
qualité sont fournis pour illustrer les concepts présentés ci-dessus; par contre, des détails précis
sur 'ensemble des caractéristiques opérationnelles sont seulement fournis plus tard.

5.41 Impact des caractéristiques statistiques sur le biais ou I’exactitude

Certains estimateurs, selon des protocoles d’échantillonnage spécifiques, sont biaisés. Il s’agit
d’une caractéristique statistique du protocole d’échantillonnage et de I'estimateur. Dans certains
cas, il existe des méthodes statistiques pour estimer ce biais de I'estimateur (méthodes
analytiques, méthode bootstrap) et pour corriger I'estimation du biais de I'estimateur. La
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documentation du programme de surveillance devrait indiquer si de telles méthodes ont été
appliquées ou non.

Le biais (mathématique) de I'estimateur utilis€, le cas échéant, dans un processus d’estimation
contribue au biais du processus d’estimation si aucune mesure corrective n’a été appliquée.

Dans la plupart des cas, I'impact des caractéristiques statistiques sur le biais ou
I’exactitude du processus d’estimation (c.-a-d. le biais de I’estimateur) sera faible.

EXEMPLE : Dans le cas d’'un échantillonnage aléatoire simple, la moyenne d’échantillon
comme estimateur de la moyenne de la population n’est pas biaisée : en moyenne, elle donne
la moyenne de la population. Le biais de I'estimateur est nul.

EXEMPLE : Supposons que, pour une péche donnée, I'effort est connu pour chaque sortie et
que les prises sont observées en mer pour un échantillon aléatoire simple des sorties. Les
prises totales peuvent étre estimées au moyen d’un estimateur de ratio, c.-a-d. en multipliant
I'effort par les prises estimées par unité d’effort pour les sorties observées. On sait que
I'estimateur de ratio est biaisé, et des formules ont été développées pour estimer ce biais et le
corriger (Adbola et Oshungade, 2012).

Note technique : Biais statistique et recensements

Le biais statistique des estimateurs les plus courants diminue a mesure que la taille de
I'échantillon augmente (par exemple, le biais de I'estimateur de ratio — voir Lohr,

section 4.1.2). Les exceptions peuvent étre principalement académiques (par exemple,
utiliser une moyenne tronquée pour estimer la moyenne d’'une distribution asymétrique).

Le biais d0 aux caractéristiques opérationnelles ne diminue pas a mesure que la taille de
I'échantillon augmente. Par exemple, une valeur de tare inexacte pour une balance menera a
une estimation biaisée du poids moyen, méme dans un recensement.

5.4.2 Impact des caractéristiques statiques sur la variabilité ou la précision

Dans 'échantillonnage aléatoire, la variabilité d’une estimation due au caractére aléatoire de
I'échantillonnage est appelée « erreur d’échantillonnage ». Il s’agit d’'une caractéristique
statistique du protocole d’échantillonnage et de I'estimateur.

L’erreur d’échantillonnage est souvent décrite par /'erreur-type de I'estimateur, I'erreur-type
relative (ETR; I'erreur-type divisée par I'estimation), ou par l'intervalle de confiance de
I'estimation pour un niveau de confiance donné (par exemple, des intervalles de confiance a
95 %). L’erreur-type relative (ETR) est la mesure principale de variabilité utilisée dans le reste
du rapport.

La méthode de calcul de I'erreur-type (ou d’autres mesures de I'erreur d’échantillonnage)
dépend du protocole d’échantillonnage présumé utilisé et de I'estimateur. Par exemple, les
calculs requis pour I'échantillonnage aléatoire simple et pour I'échantillonnage stratifié sont
différents.

L’erreur d’échantillonnage diminue a mesure que la taille de I'’échantillon augmente et est de 0
pour un recensement avec une réponse de 100 %. La taille de I'’échantillon a un impact direct
sur I'erreur-type. Toutefois, la proportion d’échantillonnage (c.-a-d. la taille de I'échantillon par
rapport au nombre total d’'unités dans la population cible) peut également étre importante si la
proportion est importante (p. ex. 40 %). Pour plus de détails, voir la section 13.1.

Dans les enquétes par sondage, I'impact des caractéristiques statistiques sur la
variabilité ou la précision devrait étre au coeur de I’évaluation.
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EXEMPLE : Dans le cas d’'un échantillonnage aléatoire simple, I'erreur-type de la moyenne de
I'’échantillon comme un estimateur de la moyenne de la population est d’environ s/n*, ou s est
I'écart type de I'échantillon et n est la taille de I'’échantillon.

EXEMPLE : ’écart-type par rapport a la population peut étre estimé de maniére approximative
au moyen de la formule suivante (97,5° centile — 2,5° centile)/4. L’erreur-type de la moyenne
peut ensuite étre calculé en divisant le résultat par n”.. Une approche heuristique semblable
peut étre appliquée a certains estimateurs plus complexes.

5.4.3 Impact des caractéristiques opérationnelles sur le biais ou I’exactitude

Lors de la mise en ceuvre, il peut y avoir des différences entre le protocole d’échantillonnage
réel et celui présumé dans le calcul statistique, ainsi que des écarts par rapport au protocole
prévu. Ci-apres, on utilisera les termes « imprévus » et « involontaires » pour désigner ces
écarts, qui ne sont ni prévus ni présumés par I'analyste pendant le traitement des données
(c.-a-d. gu'ils ne sont pas pris en compte). Ces écarts imprévus peuvent entrainer des biais
dans le processus d’estimation. La présence de tels biais a été consignée dans la
documentation générale sur les enquétes ainsi que dans des ouvrages propres aux péches (p.
ex. effets de I'observation : Benoit et Allard [2009]; Faunce et Barbeaux [2011]). Par contre, il
peut étre difficile de démontrer et de quantifier le biais dans une enquéte précise.

Dans ce cas, la contribution prévue des caractéristiques opérationnelles au biais sera ajoutée
arithmétiquement (en prenant en considération le signe de I'impact estimé) au biais calculé de
I'estimateur pour ajuster la qualité évaluée du processus d’évaluation.

L’impact potentiel des caractéristiques opérationnelles sur le biais ou I’exactitude doit
étre considéré comme important pour I’évaluation des enquétes par sondage et des
recensements.

EXEMPLE : SiI'échantillon est prélevé d’'une maniére a ne pas étre représentatif de 'ensemble
de la population, un biais pourrait étre introduit. Notamment, les observateurs en mer peuvent
étre exclus de sorties ou des prises accessoires élevées sont probables, ce qui entrainerait un
biais négatif a I'endroit des estimations des prises accessoires.

EXEMPLE : Les fausses déclarations dans les journaux de bord peuvent suivre une tendance
précise. Dans la plupart des cas, les fausses déclarations dans les journaux sous-déclarent les
prises accessoires, ce qui fait en sorte que les estimations de ces prises soient biaisées
négativement. Toutefois, dans certaines situations, on pourrait avoir tendance a surdéclarer les
prises, ce qui entrainerait alors un biais positif.

EXEMPLE : Un programme de surveillance vidéo continue vise a servir de recensement. Par
contre, des mauvaises conditions météorologiques peuvent interrompre la disponibilité des
données. Si les conditions météorologiques et la quantité mesurée (par exemple, les prises par
trait) sont corrélées, I'impact de cette caractéristique opérationnelle peut créer un biais.

5.4.4 Impact des caractéristiques opérationnelles sur la variabilité ou la précision

L’erreur-type relative (ETR) obtenue a partir de I'analyse statistique refléte principalement la
variabilité de I'estimateur due au caractére aléatoire du protocole d’échantillonnage. La formule
pour calculer TETR dépend du protocole d’échantillonnage qu’on présume. Les écarts imprévus
par rapport au protocole d’échantillonnage peuvent mener a une caractérisation erronée de la
variabilité du processus d’estimation, qui serait autrement estimée a partir de 'ETR.

L’'impact des écarts par rapport au protocole d’échantillonnage sur la variabilité serait décrit le
mieux par un facteur de correction a appliquer a 'ETR pour ajuster la qualité évaluée du
processus d’estimation. Par exemple, une augmentation de 20 % signifiera que I'erreur-type

14



calculée doit étre multipliée par 1,2 pour évaluer la variabilité réelle du processus d’estimation;
de méme, une diminution de 20 % signifiera que I'erreur-type doit étre multipliée par 0,8. Des
méthodes fondées sur la théorie de I'échantillonnage pour estimer le facteur de correction
requis sont proposées dans le texte (voir les sections 13.3, 13.4, 13.5).

La meilleure fagcon de décrire 'impact de différentes sources opérationnelles d’erreurs
aléatoires serait comme un ajout quadratique a 'ETR, c’est-a-dire en prenant la racine carrée
de la somme des carrés. Par exemple, pour I'estimation d’'une moyenne dans le cas du
protocole d’échantillonnage aléatoire simple, si I'erreur de I'outil de mesure a un écart-type de

o, alors I'erreur relative corrigée du processus d’estimation sera \/ETR? + (g./u)?/n ou u est
la moyenne anticipée et n est la taille de I'échantillon (voir la section 13.6).

Les exemples suivants illustrent 'impact des caractéristiques opérationnelles sur la variabilité.

EXEMPLE : Dans un recensement, une non-réponse involontaire (aléatoire) créera une
variabilité semblable a celle d’'une enquéte par sondage. L’analyse statistique donne une ETR
de zéro, comme il s’agit d’'un recensement. Toutefois, la variabilité réelle est positive. Si le taux
de non-réponse involontaire est élevé (disons, au-dessus de 20 %), 'ETR doit étre calculée au
moyen du nombre réel d’observations. Dans le cas de I'échantillonnage, 'ETR sera
naturellement calculée au moyen du nombre réel de réponses, c’est-a-dire en tenant compte du
nombre de non-réponses.

EXEMPLE : Envisagez un programme de surveillance par des observateurs qui présume un
protocole d’échantillonnage aléatoire simple. Supposons que, pour des raisons pratiques,
I'échantillonnage soit groupé : un observateur se déplace a un endroit choisi aléatoirement,
préléve un échantillon des activités de péche qui ont lieu a cet endroit, se rend a un autre
endroit choisi aléatoirement, préléve un échantillon, et ainsi de suite. Le protocole
d’échantillonnage effectivement appliqué s’appelle I'« échantillonnage en grappes ». Analyser
inconsciemment les données ainsi obtenues en supposant un échantillonnage aléatoire simple
pourrait faire en sorte que 'ETR estime incorrectement la variabilité d’échantillonnage réelle. Si
les endroits sont semblables les uns aux autres a I'égard du parametre d’intérét (c.-a-d. qu’il y
peu de variation entre les emplacements), 'ETR calculée en supposant un échantillonnage
aléatoire simple représentera correctement la variabilité de I'estimateur réelle. Si les endroits ne
sont pas semblables les uns aux autres, 'ETR calculée en supposant un échantillonnage
aléatoire simple sous-estimera la variabilité réelle (voir une explication plus technique a la
section 13.3).

EXEMPLE : De maniére plus générale, dans une enquéte par sondage fondée sur
I'échantillonnage aléatoire, le protocole d’échantillonnage réel peut étre différent de celui
déterminé par le protocole d’échantillonnage : un sous-ensemble de la population cible sera
exclu du protocole d’échantillonnage ou assujetti a une probabilité d’échantillonnage différente
de celle déterminée par le protocole d’échantillonnage. Si ce sous-ensemble est comme
'ensemble de la population, la variabilité de I'estimation ne sera pas affectée. Toutefois, si ce
sous-ensemble est différent (p. ex. pour estimer une moyenne ou un total, plus homogéne ou
hétérogéne; pour estimer un rapport, plus prés ou plus loin de la ligne de régression) de
'ensemble de la population, la variabilité estimée (ETR estimée) sera différente de la variabilité
réelle de I'estimateur (voir une explication plus technique a la section 13.2).

EXEMPLE : Un programme de surveillance vidéo continue vise a servir de recensement. Par
contre, des mauvaises conditions météorologiques peuvent interrompre la disponibilité des
données. Si les conditions météorologiques et le paramétre (par exemple, les prises par trait)
ne sont pas corrélés, 'impact de cette caractéristique opérationnelle créera de la variabilité : le
recensement prévu sera devenu une enquéte par sondage.
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EXEMPLE : La variation entre les observateurs quant a leur estimation visuelle des quantités
prises peut accroitre la variabilité de I'estimation des prises d’'un programme d’observateurs.
Par contre, a moins d’'une variation trés importante, il n’y aura pas d’'impact significatif sur la
variabilité.

Dans les enquétes par sondage, on s’attend a ce que I'impact de nombreuses
caractéristiques opérationnelles sur la variabilité ou la précision soit faible ou
négligeable. Par contre, I'impact d’une sélection irréguliére de I’échantillon (par exemple,
échantillonnage ciblé) dont on ne tient pas compte pourrait étre important.

5.5 Fiabilité

Le terme fiabilite sera utilisé pour décrire la pertinence globale d’un outil de surveillance par
rapport a I'objectif du programme de surveillance. La fiabilité est fonction de I'exactitude et de la
précision du processus d’estimation (ensemble, la qualité) et de I'objectif de I'estimation.
Comme il est indiqué ci-dessus, les estimations obtenues des programmes de surveillance
visent I'un de deux types d’objectifs : la mesure ou la conformité.

Pour la recherche scientifique, I'évaluation des stocks, les fins administratives ou la déclaration
et la protection environnementales, la qualité de I'estimation (de la mesure) doit étre suffisante
pour accomplir I'objectif.

EXEMPLE : Pour surveiller les captures au sein d’'une population d’'une espéce de mammifére
marin en péril a longue espérance de vie, les scientifiques peuvent exiger que I'estimation
annuelle se situe a +10 % de la valeur réelle (avec une probabilité de 95 % pour tenir compte
du caractére aléatoire de I'échantillonnage). En revanche, pour surveiller les captures au sein
d’'une grande population productive et Iégerement exploitée, une estimation annuelle de +50 %
de la valeur réelle (encore une fois avec une probabilité de 95 %) pourrait étre suffisante.

En ce qui concerne les demandes de conformité, I'objectif consiste a déterminer si le paramétre
satisfait ou non a une certaine limite réglementaire. Dans cette situation, la qualité de
I'estimation doit étre suffisante pour veiller a ce que la bonne décision soit prise avec une
probabilité donnée. Si dépasser la limite se traduit par un risque élevé a la conservation de la
population, alors une probabilité élevée de prendre la bonne décision serait nécessaire; en
revanche, si le risque a I'égard de la conservation est faible, une plus faible probabilité serait
acceptable.

EXEMPLE : Pour une probabilité donnée de prendre une décision opportune pour une péche, si
la prise habituelle est prés de la prise permise totale, une estimation de grande qualité sera
requise pour parvenir a la bonne conclusion. Si la prise habituelle est loin de la limite, une
estimation de bien moins bonne qualité sera suffisante.

Terminologie

Les termes choisis (exactitude, biais, précision, variabilité, qualité, fiabilité, etc.) dans ce
rapport ne sont pas universels. Entre autres, les statisticiens, les biologistes, les spécialistes
en sciences sociales et les chercheurs médicaux ont adopté certains termes avec des
définitions propres a leur discipline. Par exemple, le terme « validité » peut étre interprété
difféeremment par différentes personnes. Le choix des termes utilisés dans le présent rapport
n’est pas nécessairement meilleur que d’autres choix, mais on a jugé qu'’il était raisonnable et
en grande partie conforme a l'utilisation de ces termes dans les sciences halieutiques.
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6. CARACTERISTIQUES D’UN PROCESSUS D’ESTIMATION QUI ONT UNE
INCIDENCE SUR SA QUALITE

Décrivons maintenant les caractéristiques principales qui ont une incidence sur la qualité d’un
outil de surveillance. L’évaluation de ces caractéristiques servira de base a I’évaluation du
processus d’estimation. La liste est détaillée sans étre compléte, et d’autres caractéristiques
pourraient étre ajoutées afin de s’adapter aux besoins des programmes de surveillance
particuliers.

Aprés la description de chaque caractéristique, on présente la contribution attendue au biais et
la variabilité du processus d’estimation ainsi que quelques exemples.

Il est a noter que la liste suivante de caractéristiques est pertinente tant pour les paramétres
des événements courants que ceux des événements rares. Par contre, les méthodes de
mesure et 'impact prévu different généralement selon s'il s’agit d’'un événement courant ou d’un
événement rare. Par exemple, des non-réponses intentionnelles ou des erreurs d’identification
peuvent avoir un impact trés important sur I'estimation des prises accessoires d’une espece
rare et possiblement peu connue.

6.1 Caractéristiques statistiques

6.1.1 Biais de I’estimateur

Par « biais de I'estimateur », on entend la valeur attendue de la différence entre I'estimation et
la valeur réelle. Pour les recensements véritables, le biais de I'estimateur est de zéro. Le biais
relatif de I'estimateur correspond au quotient du biais de I'estimateur par rapport a la valeur
réelle, et est habituellement exprimé en pourcentage.

Le biais de I'estimateur peut étre calculé a 'aide de méthodes statistiques, de réflexions
théoriques (p. ex. théoreme de la limite centrale) ou de maniére numérique (p. ex. par la
méthode boostrap). Il est parfois possible de corriger le biais de I'estimateur au moyen de
méthodes statistiques établies. Dans I'évaluation, si une telle correction est appliquée, seul le
biais de I'estimateur aprés la correction est important.

Mesure : Le biais de I'estimateur doit étre déclaré avec I'estimation, a moins qu’une correction
fiable du biais n’ait été appliquée, auquel cas on déclarerait une valeur nulle.

Impact : Dans la plupart des cas, I'impact du biais de I'estimateur, aprés correction, sur le biais
du processus d’estimation, sera léger.

EXEMPLE : Dans le cas d’'un échantillonnage aléatoire simple, le biais de I'estimateur de la
moyenne de I'échantillon a titre d’estimateur de la moyenne de la population est nul, tout
comme le biais relatif de I'estimateur.

EXEMPLE : Les biais inhérents aux estimateurs de ratio, comme ceux utilisés dans les
enquétes par interrogation des pécheurs, sont bien connus et des méthodes de correction
quantitative existent. Une fois appliqué, le biais de I'estimateur relatif devrait étre nul.

6.1.2 Erreur-type

L’erreur-type mesure la variabilité des estimations due au caractére aléatoire de
I'échantillonnage. Pour les recensements, I'erreur-type est nulle.

L’erreur-type reflétera I'impact de certaines des caractéristiques opérationnelles (comme il est
décrit a la section 6.2). Pour comprendre cet impact, faisons le prochain « exercice de
réflexion »: Supposons qu’au moyen d’un protocole d’échantillonnage aléatoire simple avec la
taille d’échantillon n, nous estimons la moyenne d’une variable qui a un trés faible écart-type o.
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Si I'erreur de mesure est négligeable, I'erreur-type de la moyenne de I'échantillon, o //n, sera
petite. Si I'erreur de mesure est trés grande, I'erreur-type de la moyenne de I'échantillon sera
grande, non en raison du caractére aléatoire de I'échantillonnage, mais en raison des erreurs
de mesure. Voir la section 13.6 pour une explication détaillée.

Mesure : L’erreur-type d’'un estimateur est une mesure courante de la variabilité d’'une
estimation en raison du caractéere aléatoire de I'échantillonnage. L’erreur-type relative (ETR) est
le quotient de 'erreur-type par rapport a la valeur réelle, et est habituellement exprimée en
pourcentage. Pour 'évaluation des processus d’estimation, on conserve 'ETR. LETR
s’apparente au coefficient de la variation pour la moyenne de la population.

L’ETR d’un estimateur peut étre calculée de fagon analytique ou numérique (p. ex. la méthode
bootstrap), ou a I'aide de réflexions théoriques (p. ex. théoréme de la limite centrale). Elle serait
normalement calculée et montrée avec les valeurs estimées.

SiI'ETR n’a pas été déclarée, elle peut étre déterminée approximativement, pour I'évaluation du
processus d’estimation, en empruntant a d’autres enquétes par sondage semblables, au moyen
de quelques simulations ou de calculs heuristiques.

Impact : Dans les enquétes par sondage, I’erreur-type sera la source principale de la
variabilité d’un processus d’estimation. Lorsqu’un protocole d’échantillonnage aléatoire bien
congu est mis en ceuvre presque parfaitement, 'erreur-type représentera la plus grande partie
de la variabilite.

EXEMPLE : Dans le cas d’'un échantillonnage aléatoire simple, I'erreur-type de la moyenne de
I'échantillon comme estimateur de la moyenne de la population est d’environ \/1 — n/N s /v/n,
ou s correspond a I'écart-type de I'échantillon, n, a la taille de I'échantillon, et N, a la taille de la
population. Par conséquent, 'lETR peut étre estimée comme étant [w/l —n/N s/\/ﬁ]/)?, ou X est
la moyenne de 'échantillon. Lorsque la taille de I'échantillon est petite par rapport a la taille de
la population, le facteur /1 —n/N est prés de 1 et peut étre ignoré.

EXEMPLE : Souvent, on peut déterminer approximativement I'écart-type de la population s au
moyen de la formule s, = 97.5th centile — 2.5th centile) /4. On peut ensuite estimer lETR

comme étant [\/1 —n/N s*/\/ﬁ]/)?. Des approches heuristiques semblables peuvent étre
appliquées a certains estimateurs plus complexes.

Note technique : Qu’est-ce que la méthode bootstrap?

Des théorémes mathématiques pour estimer le biais de I'estimateur et I'erreur-type existent
seulement pour un certain nombre de situations d’échantillonnage et d’estimateurs. La
meéthode bootstrap permet I'estimation du biais de I'estimateur ainsi que de 'erreur-type dans
de nombreuses situations, voire dans presque toutes les situations (Efron, 1979).

Il s’agit d’'une méthode informatique intensive — dans le cadre de cette méthode, les
observations sont rééchantillonnées des milliers de fois, et on calcule ensuite I'estimateur
selon ces nouveaux échantillons. En fait, la méthode bootstrap suppose que I'échantillon
d’observations reflete la population, de sorte que le rééchantillonnage simule le protocole
d’échantillonnage initial.

On utilise maintenant couramment la méthode bootstrap pour estimer le biais et I'erreur-type.
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6.2 Caractéristiques opérationnelles

Les calculs statistiques dépendent du protocole d’échantillonnage. Dans de nombreux cas, la
mise en ceuvre d’'un programme de surveillance s’éloignera du protocole d’échantillonnage
prévu. Lorsque I'échantillonnage réel ne correspond pas au protocole d’échantillonnage prévu, il
est possible que le biais et I'erreur-type de I'estimateur ne décrivent pas correctement la
variabilité et le biais du processus d’estimation complet. La liste qui figure ci-aprés présente les
écarts les plus probables ainsi que leurs conséquences potentielles respectives sur la qualité
(précision et exactitude) du processus d’estimation.

L’impact de certaines des caractéristiques opérationnelles suivantes sera déja pris en
compte, au moins en partie, dans ETR et le biais calculés. L’erreur de mesure est I'une
de ces caractéristiques. Ces caractéristiques sont néanmoins abordées ci-apres, et leur
impact doit étre quantifié car elles offrent des possibilitées d’améliorer la qualité des
estimations. Par exemple, utiliser une balance a compensation de mouvement pour
mesurer le poids des prises, plutét qu’une estimation visuelle, ménera a une ETR
inférieure et réduira la variabilité du processus d’estimation. Des erreurs de réponse non
biaisées sont un autre exemple d’une telle caractéristique.

Les définitions suivantes s’appliquent ci-aprés.

Les données d’observateurs indépendants font référence aux mesures recueillies par une
personne ou une technologie spécifiquement chargée d’observer les activités de péche et d’en
faire rapport sans lien de dépendance avec l'industrie ou la collectivité de la péche, comme les
observateurs en mer et a quai, les caméras embarquées et les systémes de surveillance des
navires.

Les données provenant des utilisateurs de la ressource font référence aux mesures prises ou
déclarées par I'industrie ou la collectivité de la péche, y compris les pécheurs, le personnel de
l'usine et les acheteurs. Les registres du journal de bord, les bordereaux d’achat et les réponses
aux sondages aupres des pécheurs sportifs sont des exemples de données provenant des
utilisateurs de la ressource.

On sépare les caractéristiques opérationnelles se rapportant a ces deux cas pour les raisons
suivantes. On présume que les observateurs indépendants ne sont pas en situation de conflit
d’intéréts, et, dans de nombreux cas, ils sont certifiés comme tels. On peut, par exemple, leur
demander de suivre une formation pour effectuer des mesures ou des observations précises, ce
qui pourrait notamment permettre de corriger les erreurs d’identification des espéces dont la
conservation est préoccupante. En revanche, les utilisateurs de la ressource peuvent étre en
conflit d’intéréts (par exemple, lorsqu’ils déclarent les rejets, si des rejets élevés meénent a la
fermeture de la péche). De plus, il est difficile d’exiger que les utilisateurs de la ressource
suivent une formation sur la déclaration.

On s’attend ainsi a ce que les données d’observateurs indépendants soient relativement
impartiales dans des conditions d’exploitation normales, alors que les données des utilisateurs
de la ressource peuvent étre assujetties a un biais en raison des conflits d’'intérét et des
incitatifs. Néanmoins, méme si les observateurs indépendants sont censés agir de maniére
autonome et sans conflit d’intéréts, une affaire de collusion volontaire ou non (p. ex. collusion
en raison d’intimidation) avec des utilisateurs enfreindrait probablement la présomption
d’absence de biais.

6.2.1 Sous-dénombrement

Dans le présent document, nous utilisons le terme « cadre » pour désigner la liste disponible
des unités de la population cible. C’est le cas le plus simple de « cadre ». Le document met en
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évidence des situations ou une définition plus générale du « cadre » est nécessaire. Dans un
recensement, le cadre est la liste de toutes les unités a observer. Dans une enquéte par
sondage, le cadre d’échantillonnage est la liste de toutes les unités a partir desquelles
I'échantillon sera prélevé. Idéalement, le cadre et la population cible seraient identiques. Le
cadre peut étre créé avant 'enquéte (p. ex. les titulaires d’'un permis de péche récréative pour la
saison en cours) ou pendant celle-ci (p. ex. la sortie de péche au filet maillant dans la zone de
péche du hareng 5).

La couverture fait référence a la relation entre la population cible et le cadre.

Il y a sous-dénombrement lorsqu’un sous-ensemble de la population cible n’est pas inclus dans
le cadre d’échantillonnage de I'enquéte par sondage ou dans le cadre du recensement. Dans
un recensement, les unités exclues ne seront pas observées. Dans une enquéte par sondage,
les unités exclues ne peuvent pas faire partie de I'échantillon.

Contribution au biais du processus d’estimation : Si le sous-ensemble exclu ressemble a la
population cible, le sous-dénombrement aura seulement un petit impact, voire pas d'impact du
tout, sur le biais. Si le sous-ensemble exclu est différent de la population cible, 'impact
dépendra de la différence, comme suit pour I'estimation d’'une moyenne ou d’un total :

e Sous-ensemble exclu associé a des grandes valeurs : le sous-dénombrement entrainera un
biais négatif (enquétes par sondage et recensements)

o Sous-ensemble exclu associé a des petites valeurs : le sous-dénombrement entrainera un
biais positif (enquétes par sondage et recensements)

e Sous-ensemble exclu associé de fagon égale a des petites et a des grandes valeurs : aucun
impact sur le biais

e Sous-ensemble exclu associé a des valeurs intermédiaires : aucun impact sur le biais

Statistiquement parlant, le troisi€me cas ci-dessus est similaire a I'utilisation d’'une moyenne
tronquée. Pour les répartitions symétriques avec des extrémités lourdes, ce type de sous-
dénombrement peut en fait représenter un plan d’échantillonnage plus efficace.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : Aucune contribution prévue.
EXEMPLE : Liste incompléte de pécheurs récréatifs ciblés pour une entrevue d’aprés-saison.

EXEMPLE : Des navires oublient occasionnellement d’émettre un appel de sortie avant leur
départ, ce qui fait en sorte que des sorties soient exclues aléatoirement du programme des
observateurs en mer.

EXEMPLE : Les observateurs évitent les navires inconfortables qui ont autrement des
habitudes de péche semblables aux autres navires de la flotte, ce qui n’a aucun impact sur le
biais.

EXEMPLE : Supposons que les navires enclins a effectuer des rejets illégaux ne font pas des
appels de sortie opportuns avant le départ, faisant en sorte que des sorties avec un grand
nombre de prises accessoires soient exclues d’un programme des observateurs en mer. Dans
une enquéte par sondage ou un recensement, I'estimation des prises accessoires totales sera
biaisée négativement.

EXEMPLE : Dans un contexte de péche récréative, des pécheurs occasionnels moins
compétents qui se trouvent a avoir des taux de prise moins élevés pourraient étre
sous-représentés, ce qui ménerait a un biais positif par rapport aux prises estimées.
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6.2.2 Surdénombrement
Voir la définition de cadre a la section 6.2.1.

Il'y a surdénombrement lorsque des unités a I'extérieur de la population cible sont
incorrectement incluses dans le cadre d’échantillonnage ou le cadre de recensement. Dans un
recensement, les unités extérieures seront incorrectement incluses dans les observations. Dans
une enquéte par sondage, les unités extérieures peuvent étre sélectionnées pour faire partie de
I'échantillon.

Contribution au biais du processus d’estimation : L'impact sera habituellement contraire a celui
du sous-dénombrement (voir la section 6.2.1, Sous-dénombrement). Par exemple, si le sous-
ensemble inclus par erreur est associé a des valeurs élevées, le surdénombrement se traduira
par un biais positif.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : Aucune contribution prévue.
EXEMPLE : Attribution inexacte d’'une sortie a une espéce ciblée.

EXEMPLE : Sortie de péche a I'extérieur de la zone de péche cible du programme de
surveillance consignée par erreur au programme de surveillance.

6.2.3 Regroupement involontaire d’échantillons (enquétes par sondage seulement)

Dans une enquéte par sondage, I'échantillonnage en grappes se produit lorsque des
sous-ensembles sont sélectionnés (étape 1) et des unités sont sélectionnées a partir de ces
sous-ensembles (étape 2). L'échantillonnage en grappes est involontaire si le protocole
d’échantillonnage ne demandait pas ce protocole d’échantillonnage.

L’échantillonnage en grappes consiste a diviser la population en sous-ensembles qu’on appelle
des grappes, de prendre un échantillon aléatoire de grappes, et ensuite, d’effectuer un
recensement a partir de chaque grappe sélectionnée (échantillonnage en grappes a une étape)
ou de prélever un échantillon a partir de chaque grappe sélectionnée (échantillonnages en
grappe a deux étapes). En utilisant des calculs appropriés, I'échantillonnage en grappes peut
engendrer des codts totaux inférieurs a I'échantillonnage aléatoire simple, particulierement si
les colts pour joindre chaque particulier ou unité statistique sont élevés. Une hypothése de
base de I'échantillonnage en grappes est que toutes les grappes sont semblables les unes aux
autres, et a 'ensemble de la population. Une distinction importante ici est que les grappes a
échantillonner sont sélectionnées de maniére aléatoire. Le cas ou certaines grappes ont une
probabilité d’échantillonnage nulle est traité dans la section 6.2.5 ci-dessous.

Si I'’échantillonnage en grappes se produit de fagon non intentionnelle alors que des formules
pour I'échantillonnage aléatoire simple sont utilisées, et que les grappes sont plus homogénes
que la population, I'erreur-type calculée sera inférieure a 'erreur-type réelle, et la variabilité du
processus d’estimation sera sous-estimée.

En pratique, il peut étre tres difficile de déterminer si de I'échantillonnage en grappes s’est
produit simplement en examinant les données, car méme des regroupements apparents dans
les données peuvent avoir découlé d’un processus aléatoire plus large. Comprendre le
protocole d’échantillonnage, comme la maniere dont les observateurs sont déployés par rapport
aux activités de la péche, est une fagon plus fiable de déduire s'il est probable qu'il y ait eu
échantillonnage en grappes. Par exemple, si les observateurs doivent se déplacer sur des
distances importantes pour se rendre a certains ports, ils peuvent privilégier les sorties de
péche a partir de ports plus proches, et n’échantillonner certains ports trés éloignés que
certaines années.

Contribution au biais du processus d’estimation : Aucune contribution prévue.
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Contribution a la variabilité du processus d’estimation : La variabilité sera sous-estimée si les
grappes sont plus homogeénes que la population.

EXEMPLE : Affectation de ressources de surveillance a des quais, ou les navires aux différents
quais ont différentes caractéristiques de prises (p. ex. chaque semaine, on sélectionne
aléatoirement trois quais aux fins de surveillance); affectation de ressources de surveillance
selon des périodes de temps ou les prises augmentent pendant une saison de pointe avant de
diminuer (p. ex. la surveillance sera effectuée pendant les semaines 2, 7, 9 et 12 de la saison
de péche, qui ont été choisies aléatoirement)

Note technique : Calculer I'impact du regroupement involontaire sur la variabilité du
processus d’estimation

L’'impact du regroupement involontaire sur la variabilité, et donc le facteur de correction qui
pourrait étre appliqué a I'écart-type, peut étre estimé au moyen de la formule suivante dans le
cas ou le nombre d’'unités échantillonnées dans chaque grappe est proche du nombre total
d’'unités dans la grappe, c’est-a-dire proche du regroupement en une étape.

N : nombre prévu de grappes

n : nombre prévu de grappes échantillonnées

M : nombre moyen prévu d'unités dans chaque grappe

m : nombre moyen prévu d’unités échantillonnées dans chaque grappe
sZ,ire. €cart estimé ou prévu entre les moyennes des grappes

St rq. €cCart estimé ou prévu dans chaque grappe (intra-grappe)

s? : écart estimé ou prévu au sein de la population

(1-f) B 5 (1-f7) e
(1_M)i
NM)nm

2
Le terme = (1 - m) Zintra est souvent négligeable si N est important.
N M m

Pour I'évaluation des programmes de surveillance, les écarts peuvent étre estimés a partir de
régles heuristiques (p. ex. [0,25% la gamme des valeurs]?), de données historiques, de
sources externes, etc.

Dans les cas plus complexes de regroupement non volontaire, des approches informatiques
plus élaborées sont nécessaires.

6.2.4 Stratification involontaire de I’échantillonnage

Dans une enquéte par sondage, I'échantillonnage stratifié se produit lorsque la population cible
a été répartie en sous-ensembles (strates) et qu'un échantillon est prélevé séparément de
chaque strate.

Les strates different des grappes (section 6.2.3 ci-dessus) : dans I'échantillonnage stratifié, un
échantillon doit étre prélevé de chaque strate, alors que dans I'’échantillonnage en grappes, un
échantillon ou un recensement est tiré d’un échantillon de grappes.
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L’échantillonnage stratifié est involontaire si le protocole d’échantillonnage ne demandait pas ce
protocole d’échantillonnage. Notamment, la stratification involontaire peut étre temporelle (p. ex.
nombre égal d’observations chaque semaine de la saison ou nombre d’observations
proportionnel au nombre hebdomadaire d’unités) ou spatiale (p. ex. un observateur affecté a
chaque quai).

Un échantillonnage stratifié bien planifié et mis en ceuvre peut étre efficace du point de vue de
I'échantillonnage. En utilisant des calculs appropriés, I'échantillonnage stratifié produira un
écart-type plus faible pour une taille d’échantillon totale donnée si les strates sont plus
homogénes que la population.

Si I'’échantillonnage stratifié se produit de fagon non intentionnelle alors que des formules pour
I'échantillonnage aléatoire simple sont utilisées, et que les strates sont plus homogénes que la
population, I'erreur-type calculée sera supérieure a I'erreur-type réelle, et la variabilité du
processus d’estimation sera surestimée.

Bien entendu, le statisticien pourrait calculer 'TETR de I'estimateur a I'aide des formules de
I'échantillonnage stratifié s’il connaissait la stratification et si I'information sur les strates était
incluse dans 'ensemble de données. Voir la section 13.4.

Contribution au biais du processus d’estimation : Un biais peut se produire si les strates sont
plus homogénes que la population et si la répartition de I’échantillon n’est pas proportionnelle a
la taille de la strate.

EXEMPLE : Dans le cas d’'une péche récréative du saumon de riviére, une répartition distincte
de l'effort d’échantillonnage a toutes les fosses, ou les fosses ont des caractéristiques
différentes.

EXEMPLE : Dans le cas d’'un programme d’observateurs en mer ou un observateur est déployé
dans chaque port et ou certains ports ont plus de navires qui ont également plus tendance a
avoir des prises importantes.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : La variabilité du processus d’estimation
sera inférieure a celle décrite par I'erreur-type si les strates sont plus homogénes que la
population.

6.2.5 Autres probabilités de sélection irréguliéres ou exclusions

Outre I'échantillonnage en grappes ou stratifié involontaire, plusieurs autres situations peuvent
faire en sorte que les probabilités de sélection de I'’échantillon soient en contradiction avec
celles déterminées par le protocole d’échantillonnage.

Nota : Les probabilités de sélection irréguliéres ou les exclusions font référence a des
événements qui surviennent apreés que le cadre a été établi. Les exclusions qui sont survenues
lorsque le cadre a été établi sont abordées a la section 6.2.1.

A. Certaines unités peuvent étre exclues inopinément du cadre. Dans un recensement, elles ne
sont pas observées. Dans une enquéte par sondage, elles sont exclues de I'échantillon.

EXEMPLE : Le seul observateur d’'un certain port est malade pendant deux semaines et ne
peut pas se faire remplacer. Dans une enquéte par sondage, la probabilité que des sorties
soient échantillonnées pendant ces deux semaines devient nulle. Dans un recensement, ces
sorties ne sont pas incluses.

B. Dans une enquéte par sondage, certaines unités qui ne sont pas sélectionnées dans le
protocole d’échantillonnage peuvent étre incluses dans I'échantillon pour des raisons externes.
Leur probabilité d’inclusion dans I'échantillon est de 1.
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EXEMPLE : L’échantillonnage ciblé, ou des unités données (une sortie de péche précise,
activités d’'un pécheur donné, etc.) sont incluses dans I'’échantillon indépendamment du
protocole d’échantillonnage, est un exemple important d’une telle situation. La probabilité de
sélection des échantillons ciblés est de 1.

L’échantillonnage ciblé de pécheurs récidivistes est courant dans des contextes de conformité
et d’application de la loi. En raison de la nature privée de ces enquétes, il arrivera souvent que
les analystes ne puissent pas distinguer les échantillons ciblés des échantillons sélectionnés en
fonction du protocole d’échantillonnage pendant I'analyse des données subséquentes sur les
prises. Il peut donc étre tres difficile de bien tenir compte des échantillons ciblés dans ces
contextes.

C. Dans une enquéte par sondage, la probabilité qu’'une unité soit incluse dans I'’échantillon
peut étre différente de la probabilité déterminée par le protocole d’échantillonnage.

EXEMPLE : Des observateurs en mer préférent des navires particuliers pour des raisons de
confort ou d’attitude de I'équipage.

EXEMPLE : Des événements météorologiques réduisent la couverture des observateurs en
mer.

Contribution au biais du processus d’estimation : Susceptible de créer un biais.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : Augmentation ou diminution de la
variabilité, selon les détails.

EXEMPLE : Les observateurs en mer ont tendance a éviter certains navires en raison de la
mauvaise qualité de la nourriture ou d’'un manque de propreté. Cela peut ne pas avoir d'impact
sur le biais ou sur la variabilité si ces caractéristiques de navire ne sont pas liées aux
caractéristiques des prises.

EXEMPLE : Les observateurs en mer ont tendance a éviter certains navires en raison du
harcélement fréquent par le capitaine. Cela peut avoir un impact sur le biais si le comportement
de harcelement est associé a une aversion a suivre des pratiques de péche responsables qui
ont une incidence sur la composition des prises (p. ex. entente volontaire des pécheurs d’éviter
de pécher dans certaines zones).

EXEMPLE : Analyse statistique effectuée en supposant un échantillonnage aléatoire simple des
sorties de péche, alors que I'échantillonnage réel comprend des sorties qui ont été précisément
ciblées par les observateurs en mer a des fins d’application de la loi. Si les sorties ont été
ciblées en raison d’infractions répétées a la réglementation sur les prises, le ciblage est
susceptible de contribuer au biais du processus d’estimation. L'impact peut étre extrémement
difficile a évaluer puisqu’il est probable que les pécheurs ciblés modifieront leur comportement
lorsqu’un observateur est a bord. Voir I'information sur I'effet de I'observation a la section 6.2.6.

Note technique : Calculer I'impact de I’échantillonnage ciblé

Il peut étre possible d’estimer approximativement I'impact de I'échantillonnage ciblé sur
I'estimation d’'une moyenne ou d’une population totale en fonction des caractéristiques
statistiques suivantes :

Considérons :
N : Taille de la population

n, : Taille de 'échantillon aléatoire
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n; : Taille de I'échantillon ciblé

n =n, + n, : Taille de I'échantillon total

X, : Moyenne de I'échantillon aléatoire

X; : Moyenne de I'échantillon ciblé

s, : Ecart-type de I'échantillon complet

s, : Ecart-type de I'échantillon aléatoire

s¢ = 0 : Ecart-type de I'échantillon ciblé

T : Estimation de la population totale T

i : Estimation de la moyenne de la population u

Ensuite, on calcule les estimations et leur erreur-type de la maniére suivante :

T = (N - nt))?r + nt)?t

o~ ST( )

op = e N —n;

= T (12t -t
a= Z/N—(l )XT+NXt

. . o~ . . s N n .
Sans tenir compte du ciblage, le o; serait estime par \/—H(l — ﬁ)' Le quotient

(1 — %)/\/iﬁ (1 - %) est le facteur de correction qui doit &tre appliqué a 'ETR pour obtenir

Sr
Jn_r . e ’ . .
la variabilité du processus d’estimation.

Pour I'évaluation du processus d’estimation, les différentes valeurs doivent étre estimées a
partir des données historiques ou d’autres sources.

6.2.6 Effet de I'observation

L'effet de 'observation se produit lorsque la présence ou la présence prévue d’'un observateur
humain ou d’'un outil de surveillance technologique entraine un changement dans l'activité de
péche. On ne peut pas parler d’effet de I'observation lorsque toute la population est observée,
c’est-a-dire, par exemple, si des observateurs en mer font partie de toutes les sorties, et
observent les activités de maniére continue pendant chaque sortie.

Contribution au biais du processus d’estimation : Susceptible de créer un biais. L’ampleur du
biais dépendra de la mesure dans laquelle la modification de I'activité de péche entraine un
changement dans la propriété mesurée (p. ex. la quantité de prises) et de la prévalence des
effets de 'observation.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : Aucune.

EXEMPLE : Sélection d'une différente zone de péche ou d’'un changement plus général des
habitudes de péche lorsqu’un observateur est présent.

EXEMPLE : Changement du comportement de péche si on sait que le navire fera I'objet d’'une
surveillance lorsqu’il rentrera au port, comme la remise a I'eau d’'une espéce qu’on ne peut pas
conserver alors qu’on l'aurait gardée autrement.
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Exemple : Les entrées dans les journaux de bord peuvent étre exactes principalement lorsqu’un
observateur ou un agent d’application de la loi est a bord pour assurer la conformité. Dans ce
cas, I'effet de 'observation consiste a éliminer la déclaration biaisée des données par les
utilisateurs de la ressource seulement pour les sorties surveillées.

EXEMPLE : Un observateur en mer fait partie de toutes les sorties. Par contre, il n’observe que
25 % des activités de péche de chaque sortie. Le navire peut modifier son processus de rejet
lorsque I'activité de péche n’est pas observée.

6.2.7 Valeurs manquantes dues a des facteurs involontaires, y compris la non-réponse
involontaire

Dans une enquéte par sondage, les unités sont sélectionnées a partir du cadre
d’échantillonnage dans le protocole d’échantillonnage; dans un recensement, toutes les unités
de la population cible sont sélectionnées. Une valeur manquante est une donnée de toute unité
sélectionnée qui ne peut pas étre obtenue.

Une valeur manquante non intentionnelle survient lorsqu’une observation n’est pas possible en
raison d’événements qui échappent au contrdle des personnes (pécheurs, personnel de I'usine,
observateurs) ou de la technologie qui jouent un réle dans la surveillance.

Contribution au biais du processus d’estimation : Si les valeurs manquantes sont aléatoires, il

n’y a aucun impact. Si les valeurs manquantes en raison de facteurs involontaires sont plus ou
moins élevees, en moyenne, que les valeurs typiques de la population, elles auront un impact
sur le biais.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : Dans des enquétes par sondage, elle
augmente la variabilité car la taille réelle de I'échantillon diminue; cette contribution sera incluse
dans l'erreur-type calculée. Par conséquent, une réduction du nombre de valeurs manquantes
dues a des facteurs involontaires se traduira par une erreur-type inférieure et donc, par une plus
faible variabilité du processus d’estimation. Dans des recensements, cela pourrait créer une
variabilité dont il faudra tenir compte s'’il y a de nombreuses données manquantes, c’est-a-dire
que le recensement devrait alors étre analysé comme une enquéte par sondage.

EXEMPLE : Pendant une enquéte par sondage téléphonique d’aprés-saison, on n’a pas réussi
a joindre certains pécheurs récréatifs sélectionnés dans le délai prévu — possiblement des non-
réponses involontaires aléatoires.

EXEMPLE : Dans une enquéte par sondage téléphonique en cours de saison sur les efforts
ciblés auprés des pécheurs récréatifs, on réussit moins fréquemment a parler aux pécheurs les
plus actifs, car ils sont souvent partis a la péche. Cela contribuera a un biais négatif de
I'estimation.

6.2.8 Valeurs manquantes dues a des facteurs intentionnels, y compris la non-réponse
intentionnelle

Une valeur manquante due a un facteur intentionnel survient lorsqu’une observation n’est pas
effectuée en raison d’une action délibérée, le plus souvent un refus de fournir I'information.

Contribution au biais du processus d’estimation : Les valeurs manquantes en raison d’une
action intentionnelle sont probablement biaisées et contribueront donc au biais.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : Aucune contribution prévue.

EXEMPLE : Dans le cadre d’'un programme de surveillance fondé sur des appels de sortie
avant le départ utilisé pour prévoir les activités d’observation en mer, des pécheurs décident de
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ne pas faire 'appel de sortie, ou de le faire trop tard pour permettre le déploiement d’'un
observateur en mer.

EXEMPLE : Dans le cadre d’un programme de surveillance axé sur les journaux de bord, les
pécheurs évitent délibérément de fournir certains journaux de bord.

Note technique : Différences de I'impact entre les valeurs manquantes en raison de
facteurs intentionnels et non intentionnels

Considérons le prochain exercice de réflexion. Supposons que nous répétons une enquéte
téléphonique d’aprés-saison auprés de pécheurs récréatifs de saumon plusieurs fois, dans
des conditions identiques.

Tenons compte des valeurs manquantes en raison de facteurs intentionnels, c’est-a-dire que
certains répondants ont décidé de ne pas fournir I'information. Si on répéte virtuellement
'enquéte, les mémes répondants refuseront encore de fournir 'information et les valeurs
manquantes seront toujours les mémes. Par conséquent, ces valeurs manquantes ne
contribueront pas a la variabilité du processus d’estimation (I'erreur-type tiendra bien compte
de la variabilité des réponses des autres répondants) mais il est fort possible qu’elles
contribueront a son biais (les raisons du refus sont probablement liées aux activités de péche
du répondant).

Tenons compte des valeurs manquantes dues a des facteurs involontaires ou certains
répondants n’étaient pas disponibles pour des raisons personnelles, sans lien avec la péche.
Si on répete virtuellement 'enquéte, des raisons similaires pourraient s’appliquer mais pour
d’autres répondants. Par conséquent, ces valeurs manquantes contribueront a la variabilité
du processus d’estimation (I'erreur-type tiendra bien compte de la variabilité des réponses et
de I'échantillon plus petit), mais ne contribueront probablement pas a son biais.

Tenons compte de valeurs manquantes qui peuvent étre dues a des facteurs involontaires
liés a la péche. Dans I'exemple ci-dessus, les pécheurs les plus actifs sont susceptibles
d’étre plus impliqué dans I'association des pécheurs, et donc d’étre plus difficiles a joindre
pendant 'enquéte d’aprés-saison. Ces valeurs manquantes contribuent a la variabilité du
processus d’estimation et, possiblement, a son biais. Ce cas illustre également I'enjeu de
probabilités de sélection irrégulieres.

Finalement, notons que I'exercice de réflexion ci-dessus s’applique a un recensement.

6.2.9 Erreurs dans les données déclarées par les utilisateurs de la ressource

Dans cette section, nous examinons les erreurs récurrentes liées a la mise en ceuvre du
programme, y compris des erreurs involontaires dues au manque de formation ou a la
négligence, ainsi que des erreurs intentionnelles visant a induire en erreur les gestionnaires des
péches.

Les erreurs sont biaisées lorsque leur moyenne n’est pas nulle, c’est-a-dire lorsque les valeurs
déclarées sont plus susceptibles d’étre supérieures aux valeurs réelles, ou d’étre inférieures a
celles-ci. Les erreurs seront généralement biaisées lorsqu’elles sont intentionnelles, mais des
erreurs involontaires biaisées sont également possibles.

Les erreurs auront habituellement une certaine variabilité, ce qui contribuera a la variabilité du
processus d’estimation. Lorsqu’il ne s’agit pas d’'un recensement, I'erreur-type tiendra
partiellement compte de cette contribution. Se reporter a la section 13.6 pour plus de détails.
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Contribution au biais du processus d’estimation : Les erreurs biaisées contribueront au biais du
processus d’estimation.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : La variabilité des erreurs dans les
données des utilisateurs de la ressource contribue a la variabilité du processus d’estimation.
Toutefois, dans les enquétes par sondage, I'erreur-type tient partiellement compte de cette
contribution.

EXEMPLE : Dans une enquéte postale en fin de saison menée auprés de pécheurs récréatifs
concernant les prises, des trous de mémoire produisent des erreurs involontaires et non
biaisées.

EXEMPLE : Les pécheurs récréatifs sous-déclarent leurs efforts en raison d’oublis, ce qui
produit des erreurs involontaires biaisées et, ainsi, un biais négatif.

EXEMPLE : Les journaux de bord des navires sous-déclarent les rejets pour éviter d’atteindre
ou de dépasser les limites de prises accessoires, ou pour éviter la stigmatisation par les
organisations environnementales ou les groupes de consommateurs, ce qui méne a des erreurs
biaisées intentionnelles.

EXEMPLE : Des bordereaux de vente commerciaux sont mal remplis pour dissimuler ou gonfler
les prises, ce qui méne a des erreurs biaisées intentionnelles.

6.2.10 Erreurs dans les données communiquées par des observateurs indépendants

Dans cette section, nous examinons les erreurs récurrentes liées a la mise en ceuvre du
programme, y compris des erreurs involontaires dues au manque de formation ou a la
négligence, ainsi que des erreurs intentionnelles visant a induire en erreur les gestionnaires des
péches.

Les erreurs intentionnelles par les observateurs indépendants devraient étre moins fréquentes
que celles par les utilisateurs de la ressource. Toutefois, elles sont possibles dans des
situations de collusion, de harcélement, etc.

La vérification des observateurs indépendants est conseillée pour évaluer la prévalence de
leurs erreurs.

Les erreurs sont biaisées lorsque leur moyenne n’est pas nulle, c’est-a-dire lorsque les valeurs
déclarées sont plus susceptibles d’étre supérieures aux valeurs réelles, ou d’étre inférieures a
celles-ci. Les erreurs intentionnelles seront habituellement biaisées.

Les erreurs auront habituellement une certaine variabilité, ce qui contribuera a la variabilité du
processus d’estimation. Pour les enquétes par sondage, I'erreur-type tiendra partiellement
compte de cette contribution. Se reporter a la section 13.6 pour plus de détails.

Contribution au biais du processus d’estimation : Les erreurs biaisées contribueront au biais du
processus d’estimation.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : La variabilité des erreurs dans les
données des observateurs indépendants contribue a la variabilité du processus d’estimation.
Par contre, I'erreur-type tient partiellement compte de cette contribution, sauf pour les
recensements.

EXEMPLE : Des observateurs en mer jugent mal les quantités pendant des évaluations
visuelles, ce qui méne a des erreurs involontaires, possiblement non biaisées.

EXEMPLE : Mauvaise identification systématique d’'une espéce pendant la surveillance par
vidéo entrainant des erreurs involontaires et possiblement biaisées.

28



EXEMPLE : L’effort de péche récréative mesuré a 'aide de dénombrements aériens peut mal
classer involontairement les grands bateaux de plaisance dans la catégorie des bateaux de
péche récréative, entrainant une surestimation de I'effort de péche pour les grands bateaux.

EXEMPLE : De la collusion entre un observateur en mer et les pécheurs peut entrainer une
sous-déclaration des prises d’espéces protégées qui pourraient provoquer la fermeture d’'une
péche, entraihant un biais intentionnel dans les estimations des prises accessoires.

Note : Erreurs des utilisateurs de la ressource par rapport aux erreurs des
observateurs indépendants

Les erreurs dans les données déclarées par les utilisateurs de la ressource et celles dans les
données déclarées par les observateurs indépendants ont des répercussions semblables sur
le processus d’estimation. Toutefois, on les distingue dans I'évaluation, car la correction de
ces erreurs dépendra de leurs sources. Par exemple, le MPO peut facilement imposer de la
formation supplémentaire aux observateurs indépendants, mais pas aux utilisateurs de la
ressource; de méme, les observateurs indépendants qui commettent des erreurs
intentionnelles peuvent étre plus facilement pénalisés que les utilisateurs de la ressource.

6.2.11 Erreur d’équipement
Erreur due a l'inexactitude ou a l'imprécision de I'outil de mesure.

Les erreurs sont biaisées lorsque leur moyenne n’est pas nulle, c’est-a-dire lorsque les valeurs
relevées par I'équipement sont plus susceptibles d’étre supeérieures aux valeurs réelles, ou
d’étre inférieures a celles-ci.

Contribution au biais du processus d’estimation : Les erreurs biaisées contribueront au biais du
processus d’estimation.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : Dans les enquétes par sondage, la
contribution est incluse dans I'erreur-type calculée. Réduire les erreurs attribuables a 'outil de
mesure se traduira par une erreur-type inférieure et donc, par une plus faible variabilité du
processus d’estimation. Dans les recensements, la contribution peut créer de la variabilité si les
erreurs de mesure sont nombreuses et importantes.

EXEMPLE : Erreur récurrente dans I'étalonnage de la balance entrainant un biais.

EXEMPLE : Erreurs de mesure attribuables a des balances qui ne mesurent qu’au kilogramme
prés, entrainant une erreur d’équipement non biaisée.

6.2.12 Erreur de manipulation des données

La manipulation des données fait référence a toutes les étapes de manipulation des données
qui surviennent aprés I'enregistrement initial des observations. Une erreur de manipulation des
données survient lorsque la manipulation des données crée une erreur.

La vérification peut étre utilisée pour évaluer la prévalence des erreurs de manipulation des
données.

Contribution au biais du processus d’estimation : Les erreurs biaisées contribueront au biais du
processus d’estimation.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : Dans les enquétes par sondage, la
contribution est incluse dans I'erreur-type calculée. Réduire les erreurs de manipulation des
données se traduira par une erreur-type inférieure et donc, par une plus faible variabilité du

29



processus d’estimation. Dans les recensements, cela peut créer de la variabilité si les erreurs
de réponse sont nombreuses et importantes.

EXEMPLE : Erreur de saisie ou de copie des données

6.2.13 Erreur d’ajustement

Des ajustements sont nécessaires lorsque les observations sont obtenues au moyen de
différentes méthodes. Ces ajustements peuvent dépendre des modéles, des résultats
expérimentaux, etc.

Une erreur d’ajustement survient lorsqu’un ajustement donne des valeurs inexactes.

Contribution au biais du processus d’estimation : Peut entrainer un biais si I'équation ou la
routine utilisée pour ajuster les données n’est pas exacte.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : Aucune contribution prévue.

EXEMPLE : Erreur d’ajustement du poids pour les débarquements ou le poids des prises est
corrigé en raison de la présence de glace ou de poissons éviscérés par rapport a des poissons
entiers.

Note technique : Erreur d’ajustement et variabilité

On prévoit que les ajustements soient effectués au moyen de tableaux ou de formules.
L’erreur-type sera habituellement calculée aprés 'ajustement. Une erreur dans les tableaux
ou les formules ne contribuera pas a accroitre la variabilité.

6.2.14 Erreur d’imputation

Une imputation est le remplacement d’'une valeur manquante par une valeur obtenue (imputée)
a partir d’autres informations disponibles, y compris les valeurs d’unités observées spatialement
et temporellement, ou d’'une autre maniére semblable. L'imputation est un outil précieux pour
les enquétes par sondage et les recensements, mais elle dépend de la disponibilité de données
auxiliaires et d’'un modéle statistique pour calculer les valeurs imputées. Si un grand nombre de
valeurs sont imputées, dans une enquéte par sondage, le calcul de I'erreur-type tiendra
normalement compte de l'incertitude due a l'imputation. Par contre, dans un recensement, cette
incertitude doit étre calculée.

Une erreur d’imputation se produit lorsqu’une imputation donne une valeur différente de la
valeur réelle.

Contribution au biais du processus d’estimation : Si les valeurs imputées sont, en moyenne,
inférieures ou supérieures aux valeurs réelles qui auraient autrement été observées,
'imputation entrainera un biais négatif ou positif.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : L’imputation elle-méme peut introduire
des erreurs dans le processus d’estimation. Ces erreurs peuvent avoir été intégrées ou non
dans le calcul de l'erreur-type.

EXEMPLE : Utilisation de la CPUE des riviéres voisines pour des périodes de temps
semblables pour estimer les prises par unité d’effort de péche d’une riviére pour laquelle les
valeurs de la CPUE ne sont pas disponibles.

EXEMPLE : Dans un recensement des débarquements, les valeurs manquantes sont imputées
par la moyenne des débarquements observés.
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EXEMPLE : Dans un recensement des débarquements ou la durée des sorties est connue, les
valeurs manquantes sont imputées en calculant la CPUE des débarquements observés et en
'appliquant aux autres sorties.

6.2.15 Erreur de modélisation

Certains estimateurs statistiques sont basés sur un modéle statistique, qui peut s’adapter plus
ou moins bien aux données.

Il existe des outils de diagnostic pour vérifier la qualité de I'ajustement d’'un modéle (p. ex.
validation croisée). Ces outils de diagnostic doivent étre utilisés chaque fois que le modéle est
réutilisé. Dans I'absence d’ajustement, des simulations peuvent étre effectuées pour mesurer
l'impact de I'absence d’ajustement sur le processus d’estimation.

Une erreur de modélisation se produit lorsque le modéle statistique présumé ne correspond pas
bien aux données.

Contribution au biais du processus d’estimation : Impact possible sur le biais
Contribution a la variabilité du processus d’estimation : Impact possible sur la variabilité

EXEMPLE : Estimer la CPUE a l'aide de I'estimateur de ratio (c.-a-d. [prise totale de
I'échantillon]/[effort total de I'échantillon]) suppose que la prise est proportionnelle a I'effort
(c.-a-d. que le modéle correspond a la formule suivante : CPUE x effort + résiduels). Si la
CPUE dépend de l'effort (p. ex. si les pécheurs récréatifs trés actifs sont plus compétents et ont
une CPUE individuelle plus élevée), I'estimateur du ratio donnera une estimation biaisée en
raison d’'un modéle incorrect.

EXEMPLE (ASPECT TECHNIQUE) : Si un modéle de régression linéaire est appliqué, le
quotient de la somme des résiduels au carré d’'un lissage pondéré localement (modéle Loess)
sur la somme des résiduels au carré du modeéle linéaire peut étre utilisé comme mesure de la
qualité de I'ajustement et des écarts non aléatoires du modéle.

7. EVALUATION DE LA QUALITE GLOBALE

On évaluera 'impact combiné global des caractéristiques opérationnelles de la maniére décrite
dans ce qui suit. suivante

71 Evaluer I'impact des caractéristiques opérationnelles sur le biais

Etant donné que les biais individuels sont additifs, nous proposons de calculer 'impact de
chaque caractéristique sur le biais du processus d’estimation en combinant la prévalence
(proportion des observations affectées) et 'impact (ampleur du biais lorsqu’une observation est
affectée) de la maniére suivante :

e Considérons que p correspond a la proportion d’observations ciblées affectées pour une
caractéristique opérationnelle qui affecte le biais (p. ex. réponse biaisée, valeur
manquante, etc.).

e Considérons que ¢ correspond a la différence relative prévue entre la moyenne des
valeurs des observations touchées et la moyenne des valeurs non touchées. Par
exemple, dans le cas de caractéristiques affectant le sous-dénombrement ou le
surdénombrement, il s’agit de la différence entre la moyenne des observations affectées
et la moyenne des valeurs observées.

Alors, I'impact sur le biais relatifestp x (1 +6) + (1 —p) X1 —1 = pd.
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Dans le cas ou il y a des proportions individuelles p; associées a différents biais anticipés §;,
'impact sur le biais relatif de la caractéristique sera de Y; p;d;.

Il est utile de connaitre la proportion d’observations ciblées touchées. Par contre, si 'impact
global a déja été calculé dans une étude externe, la formule ci-dessus s’applique avec p = 1,
c’est-a-dire que I'impact est §.

7.2 Evaluer I'impact des caractéristiques opérationnelles sur la variabilité

L’'impact des caractéristiques opérationnelles sur la variabilité sera évalué au moyen de calculs
propres a la situation. Il en résulte une mesure de la variabilité qui se réduit a I'erreur-type s’il
n’y a pas d’'impact des caractéristiques opérationnelles. On appelle parfois cette mesure une

« erreur-type heuristique ».

7.3 Biais du processus d’estimation
On appelle parfois ce biais du processus d’estimation le « pseudo-biais ».

Le biais de I'estimateur et la contribution des quinze caractéristiques opérationnelles au biais
relatif seront ajoutés, en tenant compte du signe du biais.

b,. = biais de I'estimateur + somme de la contribution au biais des caractéristiques
opérationnelles.

7.4  Variabilité du processus d’estimation

On appelle parfois la variabilité du processus la « pseudo erreur-type ».

7.41 Enquétes par sondage : Impacts sur la variabilité non pris en compte dans le
calcul de ’erreur-type

Les impacts des caractéristiques opérationnelles représentant les écarts par rapport au
protocole d’échantillonnage seront généralement exprimés en proportion de I'erreur-type. La
correction correspondante a 'erreur-type (ET) sera multiplicative. Si aucune autre contribution
n’est présente, pour une seule caractéristique opérationnelle, le calcul sera effectué de la
maniére suivante :

Spe = ET X [contribution multiplicative a la variabilité].

Le calcul des facteurs multiplicatifs dépendra de I'écart.

Les impacts des caractéristiques opérationnelles représentant une variabilité accrue dans les
données seront ajoutés de fagon quadratique a 'erreur-type. Si aucune autre contribution n’est
présente, pour une seule caractéristique opérationnelle, le calcul sera effectué de la maniéere
suivante :

Spe = v ET? + [contribution additive a la variabilité]2.
Toutefois, il faut étre prudent car 'erreur-type peut déja prendre en compte une partie de la
variabilité accrue (voir la section 7.4.2).

7.4.2 Enquétes par sondage : Impacts sur la variabilité déja pris en compte dans le
calcul de ’erreur-type

De maniére générale, ces impacts seront dus a des erreurs aléatoires. La contribution
combinée de ces caractéristiques a la variabilité globale sera la somme quadratique de chaque
contribution :
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\/Z[ contribution relative a l'erreur]?)

Se reporter a la section 13.6 pour plus de détails.

7.4.3 Recensements : Impacts sur la variabilité non pris en compte dans le calcul de
I’erreur-type

De maniére générale, ces impacts seront dus a des erreurs aléatoires. La contribution
combinée de ces caractéristiques a la variabilité globale sera la somme quadratique de chaque
contribution :

\/Z [contribution relative a l'erreur]?)

Se reporter a la section 13.6 pour plus de détails.

7.5 Erreur du processus d’estimation

On appelle parfois I'erreur du processus d’estimation la « pseudo-erreur moyenne
quadratique ».

L’erreur du processus d’estimation sera obtenue par la formule suivante, qui correspond a la
relation entre I'erreur quadratique moyenne, la variabilité du processus d’estimation et le biais
du processus d’estimation :

epe = \/(biais du processus d'estimation)? + (variabilité du processus d'estimation)?

7.6  Valeur réelle prévue
On utilise les symboles suivants :
6 : Valeur réelle du paramétre

Banticipe - Valeur réelle anticipée pour I'estimateur

6 : Estimation du paramétre obtenu par I'entremise du programme de surveillance (valeur la plus
récente ou prise moyenne observée au cours des trois, cing ou dix derniéres années)

La valeur réelle anticipée est obtenue a partir d’'une valeur estimée en soustrayant le biais :
Oanticipe = 6 — bpe
7.7 Résumé de la qualité d’un processus d’estimation

Le biais, la variabilité et I'erreur relatifs du processus d’estimation sont obtenus en prenant le
quotient par la valeur réelle prévue :

b
— pe
Thpe = o
anticipé
S
— pbe
TSpe =
anticipé
e
— pe
Tepe = -
anticipé

Les valeurs relatives seront habituellement exprimées en pourcentage.
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La derniére valeur résume la qualité d’'un processus d’estimation. Toutefois, compte tenu de la
nature différente du biais et de la variabilité, toutes les trois valeurs doivent étre déclarées.

7.8 Evaluation fondée sur plusieurs programmes de surveillance

Il y a deux cas généraux dans lesquels plusieurs programmes de surveillance peuvent servir a
obtenir un parametre d’intérét définitif.

Lorsque les paramétres de plusieurs processus d’estimation sont additionnés pour estimer un
paramétre d’intérét définitif tel que la prise totale ou I'effort, etc., I'évaluation du processus
d’estimation pour le parameétre d’intérét se fait comme suit :

En supposant que le total est obtenu sous forme de somme pondérée des estimations
individuelles :

o Le biais du processus d’estimation global pour le total est la somme des biais du
processus d’estimation individuel.

e La variabilité du processus d’estimation global pour le total est la racine carrée de la
somme de la variabilité au carré de la variabilité du processus d’estimation individuel.

Il pourrait étre nécessaire d’avoir recours a des pondérations pour refléter la contribution
relative de chaque processus d’estimation a I'estimation du parameétre d’intérét. Par exemple, si
la prise totale est estimée a partir des débarquements, qui sont estimés a partir des
observations a quai, et des rejets, estimés a partir d’'une enquéte effectuée par un observateur
en mer, la proportion de la prise totale représentée par chaque source pourrait &tre une
pondération.

Les valeurs e,,, by, sy, €t Te,, sont ensuite calculées.

pe:

En revanche, lorsqu’un paramétre d’intérét définitif a été déterminé par deux ou plusieurs
processus d’estimation, comme I'estimation des prises provenant de programmes de
surveillance distincts qui estiment I'effort de péche et la CPUE, I'évaluation du processus
d’estimation du paramétre d’intérét peut étre obtenue de fagon heuristique en appliquant les
formules pour le biais et la variance du produit de deux variables aléatoires indépendantes :

SIE(X) = {ty + Biaisy et E(Y) = p, + Biaisy, alors
E(XY) = E(Y)E(Y) = (u, + Biaisy)(u, + Biaisy)
= Wyky + Biaisyu, + pyBiais + BiaisyBiaisy)

Var(XY) = Var(X)Var(Y) + Var(X)E(Y)? + Var(Y)E (X)?

8. EVALUATION DE LA FIABILITE

8.1 Evénements courants, événements rares, cas spéciaux

Par événements courants, on entend les événements qui se produiront a la plupart ou a la
totalité des occasions d’échantillonnage. Cela comprend le poids ou le dénombrement des
prises cibles, des prises accessoires courantes, etc., lorsque le paramétre d’intérét est le poids
total ou le nombre total d’'unités. Dans ces cas, nous pouvons présumer que le théoréme de la
limite centrale s’applique au processus d’estimation. Ce sont les cas les plus fréquents. Nous
décrivons une approche détaillée pour évaluer la fiabilité dans ces cas.
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Par événements rares, on entend les événements qui ne se produisent pas souvent et qui
impliquent généralement de petits nombres ou de petites quantités. Dans ces cas, nous ne
pouvons pas présumer que le théoréme de la limite centrale s’applique au processus
d’estimation. Nous décrivons une méthode d’évaluation de la fiabilité dans les cas
d’événements rares ou I'objectif est d’estimer un petit nombre et ot une distribution de Poisson
est applicable (c.-a-d. sans sous-dispersion ou surdispersion importante).

Les cas particuliers comprennent, par exemple, les situations ou la pente d’'une régression
linéaire doit étre estimée. Ce serait le cas si la limite de conformité était une limite sur le rapport
entre le poids total des prises d’une espéce accessoire particuliére et le poids total des prises
ciblées. Bien que les principes présentés pour les événements communs et les événements
rares s’appliquent a ces situations, les détails mathématiques dépendront de chaque situation.

8.2 Evaluation d’un processus d’estimation pour les demandes d’estimation :
Cas d’un événement courant

Pour une demande d’estimation, I'utilisateur doit déterminer le niveau de qualité requis. Nous
proposons que l'utilisateur établisse ce niveau de qualité en utilisant la plus grande valeur
relative de I'écart moyen quadratique réduit acceptable de I'estimation, que nous appelons
rrmse,, ... Alors, la fiabilité du processus d’estimation correspondra au quotient :

rTMsemax

Tepe

Une note d’au moins 1,0 indique clairement qu’un programme satisfait aux exigences de
fiabilité. Toutefois, dans certains cas, les gestionnaires peuvent choisir d’accepter des valeurs
inférieures a 1 si, par exemple, le risque de préjudice aux ressources des activités de péche est
faible. Dans un tel contexte, il pourrait étre intéressant d’établir des catégories de notes de
quotient qui pourraient étre proportionnelles a la tolérance au risque, par exemple. L'échelle de
notation suivante est choisie de maniére a ce que le carré du seuil soit réduit d’environ la moitié
a chaque étape, c’est-a-dire I'erreur quadratique moyenne (MSE) par rapport au RMSE
d’environ la moitié a chaque étape.

Note A B C D E
Quotient >1,000 1,00a20,700 0,700 a 20,500 0,500 a 20,350 Moins de 0,350

8.3 Evaluation d’un processus d’estimation pour les demandes d’estimation :
Cas d’un événement rare

Considérons un événement (par exemple, la capture d’'un grand mammifére) qui devrait se
produire ou étre observé de maniére aléatoire a une faible fréquence p (par exemple, en
moyenne, un grand mammifére est capturé toutes les 1/p sorties). L'utilisateur a besoin d’'une
estimation p de p. Dans le cas d’'un événement rare, la distribution d’échantillonnage de p peut
étre trés asymeétrique et, par conséquent, 'RMSE ne constitue pas une description appropriée
de l'erreur.

Dans une telle situation, nous recommandons que ['utilisateur détermine un niveau de précision
en déterminant ce qui est acceptable comme plus grand biais relatif rb,,,, ainsi que la longueur
des cotes gauche et droite rlongueurygychemax €t rlongueurgrpite max, de lintervalle de
confiance pour p avec un niveau de confiance de 0.683. Le choix de 0.683 assure la
compatibilité avec le cas d’événement courant décrit a la section 8.2 (voir note technique ci-
dessous).
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La plus grande erreur acceptable du processus d’estimation pour le c6té gauche et le cété droit
(pseudo-RMSE) est calculée comme suit : 8.2

— 2 2 —
Trmsemax,left - \/rlongueurguache,max + rbmax et rrmsemax,right -

2 2
\/rlongeuerdroite,max + rbmax

Si on suppose que la valeur anticipée du parameétre est p,,.:icc €t que la taille de I'échantillon est
Mwoyages SOrties, alors le nombre total x d’événements observés suivra une distribution de
Poisson avec le parameétre Aqpnticips = Mwoyages X Panticips- CONSIAErons que [icygyche; iCaroitel
est l'intervalle de confiance pour A avec un niveau de confiance de 0.683, si les cas Agnticipe
sont observés. Les longueurs relatives de l'intervalle de confiance du cété gauche et du cété
droit sont (Aanticipé - icdroite)/lanticipé et (icdroite - Aanticipé)/lanticip& reSpeCtlvement-
Considérons :

. 2
repgauche = \/[(Aanticipé - ngauche)/Aanticipé]z + [rbpe]

. 2
TeParoite = \/[(Aanticipé - lcdroite)/lanticipé]z + [rbpe]
Alors, la fiabilité du processus d’estimation correspondra au plus petit quotient :

rTMSemax,gauche TTMSCmax droite

min

’
repgauche TeParoite

Nous proposons la méme échelle de notation qu’a la section 8.2.

Note A B C D E
Quotient > 1,000 1,00a2=0,700 0,700 a = 0,500 0,500 a = 0,350 Moins de 0,350
Exemple

Supposons que les scientifiques exigent que le taux d’occurrence d’un événement soit estimé a
l'aide du plus grand biais relatif absolu acceptable rb,,,, = 0.1 de la longueur des équations
gauche et droite, rlongueurygychemax = 0.5 et rlongueurgyoite max = 0.5, pour l'intervalle de
confiance pour p avec un niveau de confiance de 1 — a = 0.683. Alors, r7msenax gauche =

TTMSemax.droite = 0.510.

Supposons que panticips = 0.2, bep, = —0.05 (C'est-a-dire qu'on s’attend a ce que 25 % des
événements ne soient pas signalés). Supposons également qu’une taille d’échantillon de
Myoyages = 15 €st prévue.

Alors le nombre de cas anticipés est de A,,;cips = 3, avec une intervalle de confiance pour 1
avec le niveau de confiance 0.683, si Agp¢icips = 3 Cas sont observés, est [1.37; 5.92] et nous
obtenons repgqyuche = 0.599 et repgroite = 1.00.

Alors, la fiabilité du processus d’estimation correspond a min (0—51 0—51) =min(0.85,0.51) =

0.60’ 1.00
0.51 et la cote de fiabilité est « C ».

Dans cet exemple, une taille d’échantillon de n,,,,4es = 48 serait nécessaire pour obtenir une
cote de fiabilité de « A ».
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Note technique

Les intervalles de confiance pour le paramétre d’'une distribution de Poisson ne peuvent étre
calculés que pour des observations entiéres. Par conséquent, on doit obtenir
[icgauches iCaroite] PAr interpolation si la valeur anticipée n’est pas un entier.

L'utilisateur peut préférer de fixer les valeurs longueuryqychemax €t longueuryroite max NON
relatives d’abord. Faire en sorte que ces deux valeurs sont égales assure que les procédures
pour ce cas d’événement rare migrent vers la procédure des événements courants décrits a
la section 8.2, quand pgpticips OU les valeurs ny,,,, 4.5 deviennent importantes.

Etant donné que la somme des variables aléatoires indépendantes de Poisson est également
une variable aléatoire de Poisson, la procédure ci-dessus s’applique aux cas plus complexes,
y compris, par exemple, une situation ou plusieurs flottilles avec des valeurs différentes de
Panticipe SONt impliquées.

Note technique : Choix de 0.683

On explique ci-aprés le choix du niveau de confiance de 0.683.

Dans le cas d’'un événement courant (section 8.2), si nous négligeons le biais, la fiabilité d’'un
processus d’estimation pour une demande d’estimation est mesurée par le quotient
Spemax/ Spe d€ I'erreur requise sur I'erreur du processus d’estimation évaluée (utiliser les

valeurs relatives donne le méme quotient).

Pour un paramétre 6 ou la distribution normale est un modéle acceptable (par exemple,
I'estimation de la moyenne avec 30 observations a partir d’'une distribution symétrique),
lintervalle de confiance avec niveau de confiance de 0.683 est donné par § + z, ,05 = 0 +
op, puisque z, 653/, = 1. Par conséquent, la longueur de I'équation de l'intervalle de
confiance du cété gauche ou du céte droit est €gale a 0. Cela montre que la procédure ci-
dessus généralise celle de la section 8.2 si on utilise I'intervalle de confiance avec le niveau
de confiance 0.683.

Exemple (suite)

Dans I'exemple ci-dessus, o3 = 1.73, suggérant a tort que la variabilité de I'estimateur s’étend
également au-dessous et au-dessus de la valeur réelle A = 3, alors que l'intervalle de
confiance, si A = 3 est observé, [1.37; 5.92] est environ deux fois plus important au-dessus
de la valeur A qu’au-dessous.

8.4 Evaluation d’un processus d’estimation utilisé pour vérifier le respect
d’une limite : cas d’événement courant

Nous proposons d’évaluer la fiabilité d’'un processus d’estimation pour les demandes de
conformité en examinant la capacité du processus d’estimation a prouver qu’une limite
supérieure n’a pas été atteinte ou dépassée. (Comme indiqué précédemment, les inégalités
dans les équations qui suivent devraient étre inversées dans le cas d’une limite
inférieure). Un des objectifs de cette approche est que les pécheries pour lesquelles les prises
sont généralement proches du total autorisé des captures nécessiteront des estimations de
meilleure qualité (basées sur des échantillons de plus grande taille) que les péches pour
lesquelles les prises sont loin de cette limite.
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La figure 4 illustre plusieurs combinaisons d’exactitude, de précision et de relations entre la
valeur réelle et la limite de conformité. Puisque la valeur des programmes de surveillance doit
étre évaluée au fil du temps, lors de I'évaluation d’'un processus d’estimation, la « valeur réelle »
sera remplacée par la valeur « prévue » du parameétre.

A. Valeur réelle loin de la limite: faible exactitude, faible précision, trésfiable
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Figure 4. La fiabilité d’un processus d’estimation dépend de son exactitude et de sa précision et de la
proximité de la valeur réelle du parametre (point plein) de la limite (ligne verticale). Les points vides
représentent des exemples de valeurs estimées a partir de répétitions théoriques du processus
d’estimation. Le graphique illustre une limite de conformité supérieure, p. ex. le total autorisé des
captures (TAC) d’une péche. Si la valeur réelle est loin en dessous de la limite, un processus d’estimation
peu exact et peu précis (A) est fiable. Si la valeur réelle est proche du TAC, un processus d’estimation
peu précis (B, C) ou peu exact (D) n’est pas fiable, mais un processus d’estimation tres exact et trés
précis (E) est fiable. Si la valeur réelle est loin de la limite de conformité, un processus d’estimation de
haute qualité (F) suggére que des économies sont possibles.

Dans ce qui suit, nous supposons que la limite est une limite supérieure pour une quantité

(p. ex. un total admissible des captures). Le cas d’'une limite basée sur une proportion est
similaire pour les limites qui sont éloignées de 0 % ou de 100 %. Différentes formules sont
nécessaires pour les limites sur les proportions proches de 0 % ou de 100 % ou pour les limites
sur les événements rares. Voir la section 8.5 pour un calcul sur un cas d’événement rare.

Du point de vue heuristique, cette approche est basée sur un test statistique pour rejeter
I’hypothése que la limite a été atteinte ou dépassée, en supposant que I'erreur sur
I'estimation suit des distributions normales. Les concepts de tests de signification statistiques ne
sont utilisés qu’a titre indicatif. L’évolution dépend de la vérification de I'hypothése requise pour
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appliquer les tests de signification (p. ex. normalité de I'estimateur). Des cas spéciaux pour
d’autres distributions, comme celle de Poisson, pourraient étre élaborés de fagon équivalente,
comme nous le verrons ci-dessous pour les cas d’événements rares.

Note : Terminologie

A I'occasion, nous utilisons le vocabulaire suivant basé sur la détection de non-conformité :

Un « faux positif » renvoie a la conclusion que la limite a été dépassée alors qu’elle ne I'était
pas en réalité.

Un « faux négatif » renvoie a la conclusion que la limite a été respectée (pas dépassée) alors
gu’elle a été dépassée.

La terminologie est similaire a celle utilisée dans les diagnostics médicaux.

Nous utilisons la notation suivante :
L : Limite supérieure (p. ex. TAC)
6 : Valeur réelle du paramétre

Oanticipe - Valeur réelle prévue par I'estimateur (définie a la section 7.6).

6 : Estimation du paramétre, obtenue & partir du processus d’estimation.

op : Erreur-type de I'estimateur.

RSE = RSEg = 05/0 : Erreur-type relative de I'estimateur.

@ : Fonction de distribution cumulative de la distribution normale standard.

0 < a < 1:Une valeur présélectionnée a considérer comme un niveau d’importance.
2= ¢~ (@)

Considérons le test d’hypothése statistique unilatéral Ho: 6 2 L vs H; : 6 <L avec un niveau de
signification prédéterminé a. La limite sera considérée comme satisfaite si I’hypothése nulle Ho
est rejetée, c'est-a-dire sif < L + zq0g. Dans I'hypothese de normalité, la puissance du test a 6

est de <p(%+za) = go(l;/s—/_;+za>.

Le niveau de signification prédéterminé du test, a, est la probabilité de conclure, a tort, que la
limite n'a pas été atteinte lorsqu’elle I'a été exactement. Si a = 0.50, z, = 0 et la conclusion est
basée sur la simple comparaison entre 8 et L, 'approche habituelle en matiére de surveillance
de la conformité. Le choix d’'une valeur faible pour a (p. ex. a = 0.05) correspond a une
approche de précaution ou d’aversion au risque.

Notes techniques

1. Les notions de « faux négatif » et de « faux positif » définies ci-dessus sont opposées aux
mémes notions typiquement associées au test Ho : 6 = L. « Faux négatif » et « faux positif »

pour la demande de non-conformité correspondent respectivement a une erreur de type | et

de type Il pour le test statistique Ho : 6 = L. Comme I'approche heuristique repose sur un test
de I'hypothése nulle de non-conformité, le lien est inverse.

2. L’égalité est incluse dans I'hypothése nulle Ho : 6 2 L pour des raisons techniques liées a la
théorie du test statistique. La probabilité mathématique que la limite L soit atteinte
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exactement est nulle. Par conséquent, le fait que 0 = L soit mathématiquement considéré
comme inacceptable est négligeable dans la pratique.

Nous proposons la mesure suivante de la fiabilité d’'un processus d’estimation pour les
demandes de conformité :

La probabilite que le test statistique Ho : 6 2 L donne la conclusion correcte, si 8 = Ogpticipe =
6 — bpe €t 0 = Spe.

Si Ognticips < L, 1a mesure de la fiabilité est égale a
[la puissance du test a0 = Ognticipe] = @ (% + Za).
Si Ognticipatea = L, 12 mesure de la fiabilité est égale a
1- [la puissance du testa 8 = eanticipé] =1—-9¢ (ﬂ + Za).

La probabilité est généralement exprimée en pourcentage.

Pour le moment, @ = 0.50 et, par conséquent z, = 0, la pratique actuelle, devrait étre
maintenue. Si une approche plus prudente est souhaitée, une valeur inférieure de a devrait étre
adoptée.

Le comportement de la mesure de fiabilité proposée par rapport a la valeur réelle du parametre
est illustré a la figure 5. Dans tous les cas, le processus d’estimation est considéré comme
fiable si la valeur réelle est loin de la limite. Si le biais du processus d’estimation est égal a 0, la
qualité de I'estimateur varie symétriquement pour les valeurs réelles de chaque cété de la

limite. Une précision plus faible correspond a une bande plus large de faible fiabilité autour de la
limite. Si le biais du processus d’estimation est négatif, la fiabilité du processus d’estimation
sera faible pour les valeurs réelles juste au-dessus de la limite : le biais négatif masquera le
dépassement de la limite de conformité.
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A. Processus d'estimation exact et précis B. Processus d'estimation exact et précis
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Figure 5. Dépendance du score de fiabilité par rapport a la valeur réelle d’un parameétre, la limite,
I'exactitude et la précision du processus d’estimation pour a= 0,50, le choix correspondant a la pratique
habituelle. La ligne verticale épaisse indique la limite. Les fines lignes indiquent la probabilité de tirer la
bonne conclusion : que la limite a été respectée (ligne verte pointillée) ou non (ligne rouge pleine). (A)
Sans biais et avec une faible variabilité, la probabilité d’une conclusion correcte est élevée sauf si la
valeur réelle est tres proche de la limite. (B) Sans biais mais avec une variabilité élevée, la probabilité
d’une conclusion correcte est faible plus loin de la limite. (C) Avec un biais négatif et une faible variabilité,
il y a une probabilité extrémement faible de tirer une conclusion erronée pour des valeurs vraies juste au-
dessus de la limite. (D) Un biais négatif combiné a une forte variabilité aggrave la situation.

Par souci de cohérence avec le recours a la précaution dans la gestion des prélévements par la
péche, nous discutons brievement de I'incidence de I'utilisation d’une valeur inférieure de «,
illustrée dans Figure 6, qui est directement comparable a celle de Figure 5. Dans le contexte
présenté, a représente la probabilité de conclure a tort que la limite est respectée alors qu’elle
ne I'est pas. Par conséquent, le choix d’une valeur plus petite pour « réduit cette probabilité.
Toutefois, elle augmente également la probabilité de conclure a tort que la limite n’est pas
respectée alors qu’elle I'est effectivement.
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A. Processus d'estimation exact et précis B. Processus d'estimation exact et précis
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Figure 6. Dépendance du score de fiabilité par rapport a la valeur réelle d’un parameétre, a la limite, a
I'exactitude et a la précision du processus d’estimation pour a= 0,05, un choix prudent. Par rapport a la

figure précédente (Figure 5), une valeur inférieure pour a réduit cette probabilité de conclure a tort que la

limite est respectée si elle ne I'est pas dans tous les cas (sauf si elle était déja de 100 %).
Proportionnellement, elle augmente également la probabilité de conclure a tort que la limite n’est pas
respectée alors qu’elle I'est effectivement.

Nous proposons I'échelle de notation suivante.

Note A B C D E
Fiabilité 290 % 75%a<90% 60%a<75% 50%a<60% <50 %

La figure 7 illustre I'échelle de cotation pour diverses combinaisons de la valeur réelle d’un
paramétre, de la limite, de I'exactitude et de la précision du processus d’estimation pour o =
0,50, la pratique actuelle.
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A. Valeur réelle loin de la limite: faible exactitude, faible précision, trésfiable - Dependability: 100% (A)
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Figure 7. Cote de fiabilité pour plusieurs combinaisons de la valeur réelle du paramétre (point plein),
limite (ligne verticale), exactitude et précision du processus d’estimation. Les points vides représentent
des exemples de valeurs estimées a partir de répétitions théoriques du processus d’estimation, illustrant
I'exactitude et la précision du processus d’estimation. Le graphique illustre une limite supérieure, p. ex. le
total autorisé des captures (TAC) d’une péche. Si la valeur réelle est trés loin de la limite, un processus
d’estimation peu exact et peu précis (A) est fiable (cote de fiabilité A). Si la valeur réelle est proche du
TAC, un processus d’estimation de haute précision (B) est fiable (cote A). Les processus d’estimation de
faible précision (C, D) ou de faible exactitude (E) ne sont pas fiables si la valeur réelle est proche de la
limite (cotes C, D et E, respectivement)

8.5 Evaluation d’un processus d’estimation utilisé pour vérifier le respect
d’une limite : cas d’événement rare

Envisagez une limite de conformité selon laquelle un événement (p. ex. la capture d’'un grand
mammifére) ne devrait pas se produire a plus d’un certain taux L, (p. ex. 'événement ne peut

se produire plus d’une fois toutes les x expéditions).

Les hypothéses statistiques pertinentes sont maintenant Hy: p = L, vs Hi:p < Ly,

En supposant que les événements se produisent de fagon aléatoire, le nombre total
d’événements observes sur n,,,,4.s €Xpéditions suivrait une distribution de Poisson avec le
parametre A = ny,4yqges X 0- L€ test ci-dessus devient le test Hy: 1 = 15 = Nypyages X Ly VS

Ho: A < A9 = Nyoyages X Lp sur le paramétre 4 de la distribution de Poisson. Pour les petites
valeurs de A = ny4y44es X Ly € Une valeur fixe a, il existe un test exact de Poisson qui peut étre
utilisé pour déterminer la limite de rejet R, = R, ,.

Supposons que le nombre typique d’expéditions est n;,;,s et que le taux prévu est pguricips =
p — bp.. Ensuite, le nombre d’occurrences prévu est n,,y4ges X Panticipe €t 1a puissance du test
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est Pr(X < Ry|X~Poisson(Nyoyages X Panticipe))- Ensuite, la fiabilité du processus d'estimation
est donnée par :

Si Panticips < Lp, la mesure de la fiabilité est égale a [la puissance du testap = Ppanticipel-
Si pPanticipe = Ly, 1a mesure de la fiabilité est égale a [1 — la puissance du test ap = Danticips)-

Etant donné qu’une somme de distribution de Poisson est & nouveau une distribution de
Poisson, la méthode proposée s’applique a une situation ou la limite est proportionnelle a
I'effort, par exemple.

EXEMPLE

Considérons une limite de conformité indiquée comme « au plus 1 occurrence toutes les
5 expéditions », c’'est-a-dire L, = 1/5 = 0.2

Supposons que :
La taille prévue de I'échantillon est de 50 expéditions
On s’attend a ce que 25 % des événements ne soient pas signalés (c.-a-d. b,, = —0.05).
a = 0.25, une valeur légérement prudente a été retenue

La limite de conformité appliquée aux déclenchements de I'échantillon est de 50 x 0.2 = 10.

La fiabilité du processus d’estimation pour certaines valeurs réelles prévues est illustrée a la
figure 8.

La faible fiabilité des valeurs prévues immédiatement au-dessus de la limite de conformité est
attribuable a la petite taille de I'échantillon, au biais négatif et au choix prudent de «a.
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Fiabilité pour un événement rare
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Figure 8. Fiabilité pour un événement rare ou le processus d’estimation est biaisé négativement et ou une
valeur légerement prudente de a a été sélectionnée. La limite de conformité stipule qu’« au maximum
1 occurrence toutes les 5 expéditions » est autorisée.

8.6 Evaluation d’un processus d’estimation utilisé pour vérifier le respect
d’une limite : incertitude sur la limite

L’incertitude relative a une limite de conformité peut provenir de plusieurs sources. Par
exemple, si une limite supérieure de capture est fonction de la biomasse du stock (p. ex. la
regle F o.1), I'incertitude relative a I'estimation de la biomasse entrainera une incertitude relative
a la limite supérieure de capture. Lorsque plusieurs modéles ou seulement des avis d’experts
sont disponibles pour fixer une limite, des techniques de méta-analyse peuvent étre appliquées
pour quantifier l'incertitude relative a la limite.

Bien que les limites de conformité doivent étre des valeurs fixes pour les aspects pratiques de
I'application de la loi, dans la gestion des risques environnementaux ou biologiques, I'incertitude
relative a ces limites aura une incidence sur la prise de décisions.

Nous notons que la méthodologie proposée pour évaluer la fiabilité d’'un processus d’estimation
peut facilement étre modifiée pour tenir compte de I'incertitude relative a une limite.

Il suffit d’examiner heuristiquement le test d’hypothése statistique unilatéral Ho: 6 2L vs Hy : 6 <
L en supposant que I'estimateur 8 de 8 a I'erreur-type 0p ~ sp et que l'estimateur L de L a

Ierreur-type o; =~ s;, ou I'erreur-type sur L peut étre obtenue, par exemple, a partir d’une
méthode de combinaison des opinions. L'erreur-type o5_; de 6 — L peut alors étre estimée

S~ = 2 ~2
selonsg_; = /spe + sg”.

La définition de la fiabilité présentée a la section 8.4 s’applique aprés le remplacement de
(ﬂ n ) (ﬂ n )
] P Zy | par ¢ P Zy |-

La figure 8 illustre 'impact de l'incertitude sur la limite. Dans cet exemple, I'erreur-type relative
du paramétre est de 4 % (cas précis) ou de 10 % (cas imprécis) si le parameétre est égal a la
limite et I'erreur relative sur la limite est de 25 %. En comparant la figure 9 a la figure 5, nous
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observons que la fiabilité est plus faible lorsqu'il y a incertitude sur la limite, pour la plupart des

valeurs vraies du paramétre.
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Figure 9 Dépendance de la cote de fiabilité par rapport a la valeur réelle d’un parametre, a la limite, a
I'exactitude et a la précision du processus d’estimation pour a= 0,50, le choix correspondant a la pratique
habituelle, sans incertitude (cété gauche) et avec incertitude (coté droit) sur la limite. Les bandes grises
montrent lincertitude (I.C. de niveaux 68% et 95%) sur la limite. Voir le texte pour plus de détails.

9. ETUDE DE CAS : REJETS DE RAIES DANS LE SUD DU GOLFE DU
SAINT-LAURENT

9.1 Description

Benoit (2013) a estimé les débarquements et les rejets de trois espéces de raies dans les
péches du sud du golfe du Saint-Laurent pour la période allant de 1991 a 2011. Ici, nous ne
considerons que les rejets totaux de raie au cours de cette période.

Les rejets annuels totaux de raies ont été estimés a I'aide d’un estimateur de ratio (Benoit,
2013). Tout d’abord, le taux de capture moyen des raies (kg de raie/kg d’espéce cible) a été
estimé pour chaque pécherie, défini par 'espéce cible et la classe d’engins utilisés (engins fixes
ou mobiles), et 'année en utilisant les données recueillies par les observateurs en mer.
Deuxiemement, les ratios de prises ont été multipliés par le total des débarquements d’espéces
cibles pour chaque péche et chaque année, qui ont été obtenus a partir de la vérification a quai
dans la majorité des cas et des bordereaux d’achat pour le reste.

Par conséquent, I'évaluation de la qualité et de la fiabilité des estimations annuelles des rejets
de raies a nécessité la prise en compte des caractéristiques opérationnelles touchant le
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Programme des observateurs en mer et celles touchant le Programme de vérification a quai
dans le sud du golfe du Saint-Laurent. (Par souci de simplicité, la contribution des
caractéristiques affectant les bordereaux d’achat n’a pas été prise en compte).

Les observations des rejets de raies ne sont disponibles que dans le cadre du Programme des
observateurs en mer qui couvre les péches de poissons de fond et de crevettes dans la région.
Méme si les niveaux de présence des observateurs ciblés différaient d’'une pécherie a I'autre et
variaient de 5 a 25 % des expéditions annuelles, les niveaux de présence réels étaient
inférieurs, allant de 1 a 8 % (Benoit et Allard, 2009).

Des analyses antérieures des données des observateurs ont indiqué que les déploiements
d’observateurs sur les navires n’étaient pas aléatoires (Benoit et Allard, 2009). Les raisons qui
sous-tendent les probabilités de sélection irréguliéres n’étaient pas connues, mais elles
proviennent probablement de deux sources. Premiérement, il se peut que les observateurs
aient évité les navires qui étaient pergcus comme ne répondant pas aux normes de sécurité ou
qui étaient considérés comme inamicaux. Deuxi€mement, on sait que certains navires ont fait
I'objet d’'une présence ciblée a des fins d’application de la loi, mais les expéditions ciblées n’ont
pas été divulguées a I'analyste pour des raisons de confidentialité. On a également découvert
des preuves liées aux effets de I'observation dans les données des observateurs, notamment
une diminution des débarquements d’espéces importantes sur le plan commercial en présence
d’observateurs (Benoit et Allard, 2009). L'information n’était pas disponible pour examiner
directement si les effets de I'observation ont également entrainé des changements dans le ratio
des rejets de raies par rapport aux prises commerciales conservées. Toutefois, des données
indirectes suggérent que les effets de I'observation sur les ratios de rejets de raies étaient
faibles, voire inexistants. Plus précisément, Benoit (2013) a estimé les débarquements de raies
en se fondant sur les registres des observateurs des prises conservées (raies et espéces
commerciales) et les a comparés aux estimations des débarquements fondées sur la
vérification a quai, qui ne devaient pas étre soumises aux effets de I'observation ou a d’autres
sources importantes de biais. Les deux se comparent favorablement en suggérant qu’il n'y a
pas d’effet de I'observation sur les ratios de prises accessoires pour les prises de raies
conservées et par inférence sur les ratios de prises accessoires pour les prises de raies
rejetées.

Le Programme de vérification a quai, qui sert a mesurer les débarquements d’espéces cibles,
est un recensement avec une couverture réelle de prés de 100 %, la gréle obligatoire avant
l'arrivée et la pesée obligatoire des prises a quai. Par conséquent, il n’est pas soumis a I'impact
des caractéristiques statistiques et il est soumis a I'impact de caractéristiques opérationnelles
moins nombreuses.

Les contributions des caractéristiques statistiques et opérationnelles sont décrites ci-dessous,
suivies d’'un résumé de I'évaluation pour I'étude de cas. Par souci de simplicité, les contributions
des programmes de surveillance des différentes péches sont examinées conjointement, plutdt
que de les évaluer séparément et de faire la somme de ces contributions.

L’évaluation couvre la période allant du 1°" janvier 1991 au 31 décembre 2011. La valeur prévue
pour les kg de raies rejetées par kg d’espéces commerciales a été prise comme moyenne des
estimations annuelles dans Benoit (2013) et fixée a 0,041.

Les gestionnaires des péches n’ontpas établi d’erreurs acceptables; par conséquent, nous
avons utilisé une erreur acceptable du processus d’estimation relative (pseudo-RMSE) de 30 %,
conformément aux recommandations du National Marine Fisheries Service (NMFS) de la
National Oceanic and Atmospheric Administration des Etats-Unis visant un coefficient de
variation (CV) de 20 a 30 % tel que publié dans NMFS (2004). Nous notons que la
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recommandation du NMFS ne concerne que la variabilité (erreur-type [ET] ou pseudo-ET), alors
gue notre sélection est une limite combinée sur le biais et la variabilité.

9.2 Processus d’estimation du taux de rejet des raies pour la surveillance en
mer
9.2.1 Caractéristiques statistiques

On a supposé que le biais statistiquement calculé prévu était nul, et I'erreur-type a été calculée
a partir du CV moyen de Benoit (2013) et fixée a 0,010.

9.2.2 Caractéristiques opérationnelles
L’évaluation des caractéristiques opérationnelles est présentée comme suit :

Prévalence : Nombre relatif d’'unités incluses dans la base d’échantillonnage ou de
recensement touchée par la caractéristique opérationnelle

Contribution au biais du processus d’estimation (pseudo-biais) : Dans la plupart des cas,
différence moyenne entre les valeurs observées pour ces unités et les valeurs réelles dues a la
caractéristique.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation (pseudo-ET) exprimée soit sous forme
d’'un terme additif (quadratique), soit sous forme de facteur multiplicatif.

1- Sous-dénombrement

On considére que le cadre d’échantillonnage du Programme des observateurs en mer
comprend toutes les unités de population (expéditions) pour les péches, bien qu’un trés petit
nombre puisse étre exclu. Par conséquent, on s’attend a ce que le sous-dénombrement ait trés
peu d’impact.

Prévalence: 0a 5 %

Contribution au biais du processus d’estimation : ~ 0 %

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : ~ 0 %
2 - Surdénombrement

Le cadre d’échantillonnage du Programme des observateurs en mer ne s’étend pas au-dela des
péches qu’il cible. Par conséquent, le surdénombrement n’a aucun impact.

Prévalence : 0 %

Contribution au biais du processus d’estimation : ~ 0 %

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : ~ 0 %
3 - Regroupement involontaire d’échantillons

En raison de I'impossibilité de séparer I'effet d’'un regroupement involontaire, d’'une stratification
involontaire et d’autres probabilités de sélection irréguliéres, ces effets sont rapportés sous
« Autres probabilités de sélection irrégulieres ».

4 -  Stratification involontaire de I’échantillonnage

En raison de I'impossibilité de séparer I'effet d’'un regroupement involontaire, d’'une stratification
involontaire et d’autres probabilités de sélection irréguliéres, ces effets sont rapportés sous
« Autres probabilités de sélection irrégulieres ».
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5- Autres probabilités de sélection irréguliéres

Probabilités de sélection modifiées : Dans deux des principales péches qui capturent des
raies (engins fixes pour flétan du Groenland; poissons plats hauturiers [plie canadienne et plie
grise]), on observe des effets de déploiement : caractére non aléatoire dans les districts
portuaires de débarquement, et les navires dont les débarquements moyens avaient tendance a
étre plus élevés ont fait I'objet d’un échantillonnage disproportionné (Benoit et Allard, 2009).

D’apreés les résultats de Benoit et Allard (2009), certains navires semblent étre évités, peut-étre
pour des raisons de sécurité pergues ou peut-étre en raison d’'un équipage peu amical.

Le déploiement semblait aléatoire dans I'autre péche importante, celle des engins mobiles pour
poissons plats cotiers.

Inclusions forcées : De plus, on cible une proportion inconnue, variable, mais probablement
faible (de 5 a 20 %), des expéditions d’observation a des fins d’application de la loi ou de
dissuasion. La base de données d’observation en mer ne fait pas la distinction entre les
expéditions ciblées et les sorties échantillonnées de fagon aléatoire.

D’aprés les simulations de Benoit et Allard (2009), nous prévoyons un biais relatif de -15 a -

10 % dans I'ensemble en raison des probabilités d’échantillonnage irréguliéres. Cependant, les
débarquements de raie prévus en utilisant 'observation en mer des rejets de raies
correspondent raisonnablement bien aux débarquements observés, ce qui suggére que le biais
est faible s’il existe (Benoit, 2013).

D’aprées les simulations de Benoit et Allard (2009), nous prévoyons que I'erreur relative sera
sous-estimée, ce qui nécessitera une correction d’environ 1,1 dans les péches aux engins fixes
(qui capturent ~ 50 % des raies) et ~ 1,6 dans les péches aux engins mobiles (~ 50 %),
entrainant une correction moyenne de ~ 1,35.

Prévalence : 100 % — Les contributions suivantes ont été évaluées dans Benoit et Allard
(2009) pour I'ensemble de la population.

Contribution au biais du processus d’estimation : —30 a —10 %.
Contribution a la variabilité du processus d’estimation : +35 %
6 - Effet de I'observation

Les résultats de Benoit et Allard (2009) suggerent qu’un effet de I'observation est probable pour
les prises ciblées et implique probablement plusieurs navires. On ne sait pas si I'effet de
'observation s’étend aux prises rejetées; toutefois, les débarquements de raies prévus en
utilisant 'observation en mer des rejets de raies correspondent raisonnablement bien aux
débarquements observés, ce qui suggeére que le biais est faible, s’il y en a un (Benoit, 2013).

Prévalence prévue, environ 30 a 50 % des observations; contribution moyenne au biais
présumée d’environ —10 %. Aucune contribution a la variabilité prévue.

Prévalence : 30 a 50 %
Contribution au biais du processus d’estimation : —10 %
Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 0 %

7 - Valeurs manquantes en raison de facteurs involontaires

Aucune de ces valeurs n’a été observée ni prévue. Par conséquent, aucun impact n’a été
prévu. Toutefois, dans certains cas, I'observateur peut imputer des valeurs pour d’autres
ensembles pendant I'expédition, lesquelles sont prises en compte dans I'erreur d’imputation.

49



Prévalence : 0 %
Contribution au biais du processus d’estimation : ~ 0 %
Contribution a la variabilité du processus d’estimation : ~ 0 %

8 - Valeurs manquantes en raison d’une action intentionnelle

On ne s’attend pas a ce que les observateurs en mer indépendants produisent
intentionnellement des valeurs manquantes, sauf peut-étre dans les cas de forte coercition;
Nous avons supposé que ces valeurs seraient traitées par les agents des péches.

Prévalence : 0 %
Contribution au biais du processus d’estimation : ~ 0 %
Contribution a la variabilité du processus d’estimation : ~ 0 %
9 - Erreurs dans les données déclarées par les utilisateurs de la ressource
Programme d’observateurs indépendants : sans objet.
10 - Erreurs dans les données communiquées par des observateurs indépendants

Les quantités de prises sont estimées visuellement par les observateurs et, par conséquent, on
s’attend a une petite quantité d’erreurs non biaisées dans presque toutes les observations. Les
observateurs peuvent distinguer les raies des autres taxons; par conséquent, on suppose qu’il
n’y a aucune erreur d’identification.

Les observateurs en mer sont accrédités et utilisent une méthodologie normalisée. Aucune
erreur d’observation biaisée n’a été documentée ou n’est prévue.

Prévalence : 100 %

Contribution au biais du processus d’estimation : ~ 0 %

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 5a 15 %
11 - Erreur de I'outil de mesure

Les balances a ressort sont utilisées conjointement avec I'évaluation visuelle pour déterminer
les quantités de prises de raies. Des erreurs modérées sont prévues, mais sans biais.

Prévalence : 100 %

Contribution au biais du processus d’estimation : ~ 0 %

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 5 a 15 %
12 - Erreur de manipulation des données

Des erreurs de traitement peuvent se produire lorsque les observations sont transcrites dans
les fiches techniques et lorsque les fiches techniques sont entrées dans les bases de données
respectives. Certaines procédures d’assurance et de contrble de la qualité sont en place, en
particulier a I'étape de la saisie électronique des données. L’erreur associée au traitement des
données devrait étre faible a modérée.

Prévalence : 0 a 5 %
Contribution au biais du processus d’estimation : 0 %

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 5a 15 %
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13 - Erreur d’ajustement
Aucun ajustement n’a été effectué. Par conséquent, aucun impact n’a été prévu.
14 - Erreur d’imputation

Dans certaines péches, certaines années, il y a trop peu d’observations pour obtenir une
estimation valide du taux de prises accessoires de raies. Dans ces cas (environ 15 a 20 % des
combinaisons péche-année), les estimations sont imputées a I'aide d’'une moyenne des
données des années adjacentes afin de minimiser les différences dans les taux de prise relatifs
résultant des changements dans I'abondance relative et dans les habitudes de péche (Benoit,
2013). Le biais attendu est donc faible ou nul. L’erreur associée a I'imputation devrait également
étre faible.

En outre, les observateurs imputent probablement certaines valeurs pour des ensembles qui ne
sont pas (entiérement) observés. Une certaine variabilité peut étre générée.

Prévalence : 75 a 100 %
Contribution au biais du processus d’estimation : 0 %

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 15 a 30 %

Remarque

Cette méthode d’'imputation est une procédure de lissage. En regle générale, les valeurs
imputées souffriront d’un biais plus important si la « fenétre » de lissage (ici, le nombre
d’'années adjacentes) est plus grande ou d’'un écart plus important si la fenétre de lissage est
étroite. C’est ce qu’on appelle parfois le « compromis entre le biais et la variance ». La
direction du biais peut varier a chaque imputation. Bien qu’il soit possible d’évaluer
statistiquement le biais et la variance, ils peuvent ne pas étre suffisamment importants pour
justifier I'effort.

15 - Erreur de modélisation

Aucune modélisation n’est nécessaire pour cette composante en particulier. Toutefois, la
modélisation est utilisée lorsque les débarquements sont utilisés pour calculer au prorata les
quantités de rejets enregistrées par les observateurs. Aucun biais n’est attendu, mais la
variabilité est certainement générée, bien qu’elle soit au moins partiellement incluse dans
I'erreur-type (ET) calculée par la méthode bootstrap (Benoit, 2013).

Prévalence : 100 %
Contribution au biais du processus d’estimation : 0 %

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 15 a 30 %

9.2.3 Evaluation globale

Aprés les calculs, nous obtenons les résumés suivants pour le processus d’estimation :
Biais du processus d’estimation (pseudo-biais) : —26,3 %

Variabilité du processus d’estimation (pseudo-ET) : 33,1 % (ET statistique : 24,5 %)
Erreur du processus d’estimation (pseudo-RMSE) : 42,2 %

Les impacts opérationnels les plus importants proviennent de la « probabilité de sélection
irréguliere » (OCO05) et de I'« effet de I'observation » (OCO06).
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L’incidence des caractéristiques opérationnelles OC09 a OC15 sur la variabilité est faible parce
que I'échantillon est de grande taille.

Erreur potentiellement réductible en raison des caractéristiques opérationnelles prises en
compte dans l'erreur-type calculée : 0.4 %.

Nous notons que la variabilité du processus d’estimation est supérieure a celle prévue par
I'erreur-type statistique et que le biais est négatif et important.

9.3 Processus d’estimation des débarquements d’espéces cibles pour la
vérification a quai
9.3.1 Caractéristiques statistiques

Il s’agit d’un recensement dont la couverture réelle est trés proche de 100 % : le biais et I'erreur-
type sont de 0.

9.3.2 Caractéristiques opérationnelles

Prévalence : Nombre relatif d’'unités incluses dans la base d’échantillonnage ou de
recensement touchée par la caractéristique opérationnelle

Contribution au biais du processus d’estimation (pseudo-biais) : Dans la plupart des cas,
différence moyenne entre les valeurs observées pour ces unités et les valeurs réelles dues a la
caractéristique.

Contribution a la variabilité du processus d’estimation (pseudo-ET) exprimée soit sous forme
d’'un terme additif (quadratique), soit sous forme de facteur multiplicatif.

1- Sous-dénombrement

En raison de la vérification a quai obligatoire des débarquements d’espéces cibles, on
considere que le cadre d’échantillonnage comprend toutes les unités de population
(expéditions) pour la plupart des années visées par I'étude. Par conséquent, le sous-
dénombrement n’a aucun impact.

Prévalence : 0 %

Contribution au biais du processus d’estimation : 0 %

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 0 %
2 - Surdénombrement

Le cadre d’échantillonnage pour le programme de vérification a quai des débarquements
d’espéces cibles ne s’étend pas au-dela des pécheries visées. Par conséquent, le
surdénombrement n’a aucun impact.

Prévalence : 0 %
Contribution au biais du processus d’estimation : 0 %
Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 0 %
3 - Regroupement involontaire d’échantillons
Sans objet (recensement).
4 - Stratification involontaire de I’échantillonnage
Sans objet (recensement).
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5- Autres probabilités de sélection irréguliéres
Sans objet (recensement).
6 - Effet de I'observation
Sans objet (recensement).
7 - Valeurs manquantes en raison de facteurs involontaires

Etant donné les procédures d’AQ/CQ en place, il devrait y avoir trés peu de valeurs
manquantes. On prévoit un impact trés faible.

Prévalence: 0a 5 %
Contribution au biais du processus d’estimation : ~ 0 %
Contribution a la variabilité du processus d’estimation : ~ 0 %

8 - Valeurs manquantes en raison d’une action intentionnelle

Compte tenu des freins et contrepoids en place, il devrait y avoir trés peu de cas et peu
d’'impact.

Prévalence : 0a 5 %
Contribution au biais du processus d’estimation : ~ 0 %
Contribution a la variabilité du processus d’estimation : ~ 0 %
9 - Erreurs dans les données déclarées par les utilisateurs de la ressource
Programme d’observateurs indépendants : sans objet.
10 - Erreurs dans les données communiquées par des observateurs indépendants

Les quantités de prises conservées sont presque toutes obtenues grace a des balances. On
s’attend a ce que les erreurs non biaisées soient minimes.

Les observateurs a quai sont accrédités et utilisent une méthodologie normalisée. Aucune
erreur d’observation biaisée n’a été documentée ou n’est prévue.

Les quantités de prises conservées sont presque toutes obtenues grace a des balances. Les
observateurs a quai sont accrédités et utilisent une méthodologie normalisée. Des erreurs de
transcription sont possibles, bien qu’il n’existe pas d’estimations quantitatives de leur
prévalence ou de leur ampleur, mais elles devraient étre minimes.

Prévalence : 100 %

Contribution au biais du processus d’estimation : ~ 0 %

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 5a 15 %
11 - Erreur de I'outil de mesure

Les données sont obtenues a I'aide de balances. On présume qu’elles sont étalonnées
régulierement (donc sans biais); cependant, les auteurs ne connaissent pas la fréquence de cet
étalonnage et ne savent pas si le MPO réalise une vérification indépendante a cet égard. La
variabilité introduite n’est pas connue mais devrait étre faible.

Prévalence : 100 %
Contribution au biais du processus d’estimation : 0 %
Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 0 a 5 %
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12 - Erreur de manipulation des données

Des erreurs de traitement peuvent se produire lorsque les observations sont transcrites dans
les fiches techniques et lorsque les fiches techniques sont entrées dans les bases de données
respectives. Certaines procédures d’assurance et de contrdle de la qualité sont en place, en
particulier a I'étape de la saisie électronique des données. L’erreur associée au traitement des
données devrait étre faible a modérée.

Prévalence : 0a 5 %

Contribution au biais du processus d’estimation : 0 %

Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 5a 15 %
13 - Erreur d’ajustement

Des ajustements sont apportés pour tenir compte des conditions de débarquement des
poissons. Les corrections pour I'éviscération et la mise sur glace du poisson en équivalents de
poids frais entier sont effectuées a I'aide de formules empiriques. On ne s’attend pas a ce que
ces rajustements produisent un biais. L’erreur associée aux rajustements devrait étre faible a
modérée.

Prévalence : 100 %
Contribution au biais du processus d’estimation : 0 %
Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 0 a 5 %
14 - Erreur d’imputation
Peu d’'imputation appliquée. Par conséquent, peu d'impact prévu.
Prévalence: 0a 5 %
Contribution au biais du processus d’estimation : 0 %
Contribution a la variabilité du processus d’estimation : 5a 15 %
15 - Erreur de modélisation

Sans objet (recensement).

9.3.3 Evaluation globale

Aprés les calculs, nous obtenons les résumés suivants pour le processus d’estimation :
Biais du processus d’estimation (pseudo-biais) : 0,0 %

Variabilité du processus d’estimation (pseudo-ET) : 0,0 %

Erreur du processus d’estimation (pseudo-RMSE) : 0,0 %

Aucun sous-dénombrement ni surdénombrement n’a été signalé. Par conséquent, ces
caractéristiques opérationnelles n’ont aucune incidence sur le biais.

Bien que certaines caractéristiques opérationnelles créent une certaine variabilité, leur impact
sur la variabilité du processus d’estimation est extrémement faible en raison de la grande taille
de la population dans cette situation de recensement.

9.4 Evaluation globale du processus d’estimation du rejet total de raies

Les rejets totaux de raies sont estimés a l'aide d’'un estimateur de ratio fondé sur I'observation
en mer des ratios de rejets de raies et sur la vérification a quai des débarquements d’espéces
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cibles : le rapport du poids des prises de raies et d’espéces cibles obtenu a partir des
observations en mer est multiplié par les prises totales obtenues a partir de la vérification a quai
des débarguements des espéces cibles.

Le résultat du calcul donne I'exactitude et la précision suivantes pour le total des
débarquements de raies.

Biais du processus d’estimation (pseudo-biais) : —26,3 %
Variabilité du processus d’estimation (pseudo-ET) : 33,1 %
Erreur du processus d’estimation (pseudo-RMSE) : 42,2 %

Etant donné qu’aucune exigence de qualité scientifique ou administrative et qu’aucune limite de
conformité n’a été fixée pour ce parametre, le calcul de la qualité et de la fiabilité globales n’est
actuellement pas possible.

En utilisant I'objectif de 30 % d’RMSE relative inspiré du NMFS, la cote de fiabilité est de 0,71.
Sur I'échelle d’évaluation proposée de A a E, la lettre de la cote est « B ».

Bien que la variabilité du processus d’estimation soit assez grande, les erreurs dues a la
variabilité oscilleront entre des valeurs négatives et positives d’une année a l'autre. Par
exemple, s’il existe une tendance temporelle, on peut la découvrir en lissant la série
chronologique (les résidus relatifs du lissage devraient avoir un écart type d’environ 33,1 %). La
variabilité du processus d’estimation est également utile pour établir les variations d’'une année
a l'autre qui ne sont pas attribuables a la variabilité du processus d’estimation. Par exemple, sur
une seule année, compte tenu d’'une pseudo-ET de 33,1 %, seul un changement d’au moins

50 % dans les rejets estimés de raies peut étre considéré comme significatif.

Au contraire, les erreurs dues au biais du processus d’estimation resteront constamment
négatives. Il n’existe aucun processus statistique semblable au lissage ci-dessus qui permet a
l'utilisateur de reconnaitre ou de confirmer le biais de la série chronologique.

10.DISCUSSION

Le cadre présenté dans ce rapport a été congu pour fournir un moyen complet, reproductible et
idéalement cohérent d’évaluer la fiabilité des programmes de surveillance des prises et la
qualité des données qu’ils produisent. Bien que nous nous soyons efforcés d’assurer
I'exhaustivité du cadre d’évaluation, I'expérience acquise dans son application pourrait nous
permettre de mieux cerner les caractéristiques opérationnelles qui devraient étre prises en
compte. De méme, certaines caractéristiques opérationnelles peuvent s’avérer insignifiantes ou
contribuer également a toutes les évaluations, auquel cas elles pourraient étre abandonnées
pour rationaliser le processus. Il est donc recommandé de revoir ce cadre aprés quelques
années d’application.

Il sera essentiel de documenter le fondement des notes ou des valeurs utilisées pour remplir le
cadre afin de pouvoir reproduire et défendre les décisions prises a la suite d’'une évaluation.
Avec le temps, la documentation contribuera également a améliorer I'uniformité de I'application
du cadre a d’autres programmes de surveillance et d’autres péches, en servant de base de
référence ou les évaluations futures pourront tirer des renseignements pour remplir le cadre. Un
guide de l'utilisateur pour le cadre sera rédigé en méme temps que la publication du présent
rapport et contribuera a assurer I'uniformité.

Le cadre d’évaluation a été congu de maniére a tenir compte a la fois des mesures quantitatives
et des avis d’experts. Bien que l'utilisation d’intrants quantitatifs soit hautement souhaitable,
dans de nombreux cas, il sera inévitable de recourir a I'opinion d’experts parce que les données
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ne seront pas disponibles pour un cas particulier ou que le calcul d’une caractéristique
opérationnelle donnée ne sera tout simplement pas possible (p. ex. la quantification d’'un effet
de I'observation sur les quantités des prises accessoires). Le recours a I'opinion d’experts
risque de biaiser I'’évaluation selon la fagon dont les praticiens qualifient les cas ou on dispose
de peu ou pas d’information pour fonder la note d’'une caractéristique opérationnelle donnée.
Une approche trop prudente peut mener a une évaluation trop pessimiste, tandis qu’'une
réponse neutre peut ne pas signaler des problémes potentiels. Ce rapport présente quelques
heuristiques qui peuvent étre utilisées pour éclairer 'opinion des experts. De méme,
Beauchamp et ses collaborateurs (2019) présentent des exemples des effets de certaines
caractéristiques opérationnelles tirés de la littérature scientifique, qui peuvent éclairer
davantage les décisions. Avec I'expérience acquise dans I'application du cadre, d’autres
orientations deviendront disponibles. Cette expérience permettra probablement aussi de repérer
les domaines nécessitant une recherche ciblée visant a comprendre les conséquences des
facteurs opérationnels qui influent sur les programmes de surveillance.

Pour effectuer une évaluation de maniére efficace, il faudra réunir des sources d’information qui
ne sont peut-étre pas prises en compte ensemble régulierement. Par exemple, I'information
provenant des vols de surveillance de Conservation et Protection peut, dans les limites des
régles sur la protection des renseignements personnels, fournir de I'information sur les
caractéristiques opérationnelles comme les effets de I'observation et les probabilités de
sélection des variables lorsqu’elle est combinée a d’autres sources d’information (p. ex.
données des observateurs en mer, surveillance des navires, rapports radio). De méme,
l'information provenant des permis délivrés par le MPO peut aider a définir les populations
cibles a évaluer et la structure potentielle de ces populations (p. ex. ports d’attache et classes
de navires) qui peut constituer des grappes ou des strates dans la surveillance des péches.
Conjuguée a d’autres activités de surveillance, elle peut contribuer a éclairer les effets des
caractéristiques opérationnelles liées a la couverture et a la structuration non intentionnelle de
I'échantillonnage. Il sera donc essentiel que les équipes d’évaluation soient intersectorielles et
multidisciplinaires pour assurer la qualité des évaluations.
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13.ANNEXE | - NOTES TECHNIQUES

13.1 Taille de I’échantillon

La taille des échantillons est souvent décrite comme une proportion de la population cible. Par
exemple, un programme d’observateurs précisera généralement la fraction des sorties devant
transporter un observateur en mer. Dans ce cas, I'unité d’échantillonnage est une sortie et la
population est 'ensemble des sorties.

Statistiquement, pour I'échantillonnage aléatoire simple, la relation entre I'erreur-type de
I'estimateur de la moyenne de la population est donnée par la formule suivante :

ou n est la taille de I'échantillon, N est la taille de la population et ¢ est I'écart type de la
population.

Le facteur fl - % appelé « facteur de correction de population finie », est négligeable dés que

le taux d’échantillonnage ou la portion d’échantillonnage n/N est inférieur a 20 %, voire a 40 %
(figure 10).

Par conséquent, pour les petites fractions d’échantillonnage, la taille absolue de I’échantillon
est la mesure appropriée de la taille de I'échantillon lorsque I'on discute de la variabilité d’'un
estimateur. La fraction d’échantillonnage, c’est-a-dire la taille relative de I'échantillon, n’est
importante que lorsque la fraction d’échantillonnage est importante. Dans un recensement, n=N
et 'ET est de zéro, comme on peut le voir dans I'’équation ci-dessus.

1.0

Facteur de correction de population finie

T T T T T T
0 20 40 60 a0 100

Proportion d’ échantillonnage (%)

Figure 10. Relation entre le facteur de correction de population finie et la proportion d’échantillonnage.

13.2 Comprendre I'impact des caractéristiques opérationnelles sur la variabilité

Nous nous attendons a ce que I'impact des caractéristiques opérationnelles sur le biais soit plus
important que sur la variabilité. De plus, il est plus facile a comprendre.

L’'impact des caractéristiques opérationnelles sur la variabilité est moins évident. Par variabilité,
nous entendons les différences, en moyenne, entre les estimations si nous devions répéter le
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méme processus d’estimation plusieurs fois. La variabilité doit d’abord étre estimée a l'aide de
I'erreur-type relative de I'estimation (ETR), qui représente la variabilité due au caractére
aléatoire du processus d’échantillonnage, mais peut également inclure la variabilité due a des
caractéristiques opérationnelles comme les erreurs de mesure. Par « impact des
caractéristiques opérationnelles sur la variabilité », nous entendons les effets qui diminuent ou
augmentent (le plus souvent) la variabilité réelle de I'estimation par rapport a celle rapportée par
'ETR.

On trouvera ci-aprés de plus amples détails sur les recensements et les enquétes par sondage.

13.2.1 Pour les recensements

Pour un recensement, la variabilité statistique est nulle : puisque le protocole exige que toutes
les unités de la population cible soient observées, dans des circonstances idéales, la valeur
estimée sera la valeur réelle.

Dans la pratique, certaines unités de la population ne seront pas observées. Par exemple, dans
un recensement téléphonique des pécheurs sportifs, un sous-ensemble aléatoire de ces
pécheurs n'aura pas été atteint aprés le nombre préétabli d’appels répétés en raison de
circonstances imprévues (habitudes d’achat, horaires de travail, etc.), par opposition a un
évitement intentionnel. Si le recensement a été répété a plusieurs reprises au cours d’'une
expérience de réflexion, il se peut que I'on ne puisse atteindre différents pécheurs, ce qui crée
une variabilité dans I'estimation.

D’autres caractéristiques opérationnelles, comme les erreurs de mesure et les erreurs de saisie
des données, entraineront également une certaine variabilité dans I'estimation.

13.2.2 Pour les enquétes par sondage

Dans le cas des enquétes par sondage, la contribution des caractéristiques opérationnelles a la
variabilité peut étre difficile a évaluer et il est probable qu’elle soit propre a chaque cas.

Prenons par exemple le cas d’une courte saison de péche pendant laquelle la capture par unité
d’effort (CPUE) augmente puis diminue. Supposons également que cette saison de péche
comprenne habituellement une période de vacances pendant laquelle I'unique observateur n’est
pas disponible. Dans cette situation, I'erreur-type de I'estimateur sera sous-estimée, puisqu’elle
ne tiendra pas compte du caractére aléatoire supplémentaire de la période de vacances par
rapport a la variation temporelle de la CPUE.

13.3 Incidence de I’échantillonnage en grappes involontaire

L’échantillonnage en grappes et I'échantillonnage stratifié sont deux méthodes
d’échantillonnage bien établies. Lorsqu’elles sont correctement mises en ceuvre et que des
formules statistiques spécialisées sont appliquées, elles peuvent donner soit une erreur-type de
I'estimation inférieure pour un codt fixe, soit une erreur-type souhaitée pour un codt inférieur.

Lorsque I'échantillonnage est groupé et/ou stratifié involontairement et que des formules
statistiques appropriées pour des plans d’échantillonnage plus simples (p. ex. échantillonnage
aléatoire simple) sont appliquées, par exemple parce que I'analyste ne connait pas le plan
d’échantillonnage réel, 'estimateur peut étre biaisé et I'erreur-type peut étre mal évaluée. Dans
cette section, nous illustrons I'impact de I'échantillonnage en grappes non intentionnel sur les
calculs de I'erreur-type.

Le regroupement se produit lorsque des observations sont faites a partir de sous-ensembles
spécifiques de la population. Par exemple, dans une péche récréative du saumon, un
observateur peut observer les pécheurs a plusieurs bassins, lesquels sont potentiellement
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choisis de fagon aléatoire. Les bassins présentent un amas naturel de pécheurs. Un autre
exemple concerne I'estimation des captures par unité d’effort (CPUE) dans la péche a la senne,
les traits étant I'unité d’effort. Si 'échantillonnage est effectué sur plusieurs sorties, chaque
sortie fournit une grappe de traits.

Pour illustrer I'impact potentiel d’'un regroupement non intentionnel, supposons qu’une
population de 1 000 personnes soit subdivisée en 100 groupes potentiels de 10 individus.

Supposons que la taille de I'’échantillon est de 100, prélevée dans 20 des 100 grappes, avec
5 individus observés dans chaque grappe.

Nous avons effectué une simulation pour trois de ces populations, désignées A, B et C,
illustrées a la figure 11. De A a C, les grappes ont été simulées pour étre progressivement
moins semblables a 'ensemble de la population, comme le montrent les coefficients carrés R
ajustés de 0,13, 0,30 et 0,70, respectivement.

En conséquence, I'erreur-type relative de I'estimation, calculée sur I'hypothése incorrecte de
I'échantillonnage aléatoire simple, sous-estime I'erreur-type relative réelle de 10 %, 25 % et
47 %, respectivement.

En général, le regroupement non intentionnel entrainera une plus grande sous-estimation de
'erreur-type relative réelle lorsque les grappes sont moins semblables a 'ensemble de la
population (et les unes aux autres).

Population R-carrézajusté Facteur d'impact sur 'ET Facteur de1correction de
(R3) 'ET
A 0,13 0,90 1,11
B 0,30 0,75 1,33
C 0,70 0,53 1,89

Le résultat de ces simulations est cohérent avec les résultats théoriques relatifs a
I'échantillonnage en grappes (voir Lohr, 2010).

Remarque : Dans les simulations, les estimateurs se sont révélés non biaisés, un résultat
conforme aux propriétés de I'échantillonnage en grappes.

Fopalation &

Paraméire
I
I
1
1
T
1

Facleur définissant les grappes (exemples: temps, lieu)
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Poputyson B

Paramétre
L
I
1

Facteur définissant les grappes (exemples: lemps, lieu)

Poputyson C

Paramétre
1
1
1

Facteur définissant les grappes (exemples: lemps, lieu)

Figure 11. Diagramme des valeurs pour les populations simulées A, B et C, chacune de taille N = 1 000,
regroupées en 100 sous-populations non intentionnelles. Les sous-populations (c’est-a-dire les groupes
potentiels) sont ordonnées de maniére & illustrer les différences entre elles. Le coefficient R au carré
ajusté est de 0,13, 0,30 et 0,70, respectivement.

13.4 Incidence de la stratification non intentionnelle sur PETR

Une stratification non prise en compte peut avoir une incidence sur 'ETR lorsque les strates
sont trés différentes les unes des autres. Pour illustrer 'impact de la stratification non
intentionnelle, nous avons considéré une simulation a 10 strates de sorte que le carré R ajusté
(R2) de TANOVA de la variable sur les strates soit de 0,93, c’est-a-dire que les strates soient
bien séparées (figure 12). Dans cet exemple, 'ETR estimée par la formule d’échantillonnage
aléatoire simple équivaut a 3,1 fois 'ETR réelle.
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Population A

Parameétre
8

Strate

Figure 12. Population bien stratifiée par rapport au parameétre d’intérét (R2 = 0.93).

13.5 Impact de I’échantillonnage ciblé sur le biais et 'ETR

Le tableau suivant montre I'impact du ciblage sur le biais et 'ETR. L’impact est plus important
lorsque les observations ciblées se situent aux extrémes des observations et le plus faible
lorsqu’elles se situent autour de la moyenne des observations. L'impact est le plus important
lorsque la proportion de I'échantillon ciblé est la plus élevée.

Cet exemple est basé sur une population avec une distribution normale. Les résultats seraient
différents si la population avait une distribution asymétrique. Pour 'ETR, les facteurs d’impact

doivent étre inversés pour obtenir la correction requise : par exemple, si le facteur d'impact est
de 0,80, 'ETR réelle sera 1,25 fois 'ETR calculée.

Localisation approximative des cibles au
sein de la population (centile)
0&me 100 | 25 | s0°
Impact sur le biais (%)
o 0 0 0 0 0
v 5 5 -2 -1 -1 0
T 'C
S ¢ 10 -4 -2 -1 0
S 0 ~
£ ERX 20 -7 -5 -2 0
o e =
§- j< 30 -10 -7 -4 0
o] 40 -13 -9 -5 0
50 -16 -12 -6 0
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Localisation approximative des cibles au
sein de la population (centile)
0éme 100 | 25 | s0°
Facteur d’'impact sur I'ETR (%)
0 1 1 1 1
P % 5 0,87 0,97 0,97 1
5 s _ 10 0,80 0,91 0,96 1
‘g = 20 0,72 0,85 0,95 1
g s 30 0,64 0,8 0,98 1
& 9 40 0,59 0,73 0,95 1
- 50 0,55 0,70 0,92 1

13.6 Impact des erreurs de données sur le processus d’estimation

Dans ce qui suit, nous illustrons I'impact des erreurs de données sur le biais et la variabilité du
processus d’estimation dans le cas de I'estimation d’'une moyenne de population.

Définitions :

N : Nombre d’unités dans la population
n : Nombre d’unités dans I'échantillon
x : Valeurs réelles

U, - Moyenne de population

o, : Ecart type de la population

€ : Erreur d’observation

o, : Ecart type des erreurs

U : Valeur attendue des erreurs

y : Valeurs observées

y=x+ ¢

%)

: Ecart type de I'échantillon observé

h<

: Moyenne des observations de I'échantillon

o

: Moyenne des valeurs réelles des observations de I'échantillon

M)

: Moyenne des erreurs d’'observation

Nous supposons que les erreurs de données et I'erreur due au caractére aléatoire de
I'échantillonnage sont indépendantes.

Pour le biais, nous avons :
E(Y) =EX +8) =ERX) +E®@)
Bias(Y) = E(Y) — py = E(X) — iy + E(€) = E(&)
étant donné E(X) — u, = 0, puisque X est un estimateur non biaisé de p,.

Nous concluons que les erreurs biaisées contribuent davantage au biais du processus
d’estimation. La contribution est indépendante de I'échantillon et de la taille de la population.
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Pour la variabilité, nous avons :
Etant donné I'hypothése d’'indépendance, nous pouvons écrire 'écart type statistique sous la
forme suivante :

2 2

ny\ o g
2 _ 2 _ 2 2 __ X €
UV_JXJ'E_GX-}_GE_(l_N)_ —
Par conséquent
ﬁ_(_qi+§
Y N/'n n
Etant donné que
2 2 2 2 2 2 2 2
ng( _E)S_=Sx+S£_Sx+SE=( _E)S_x S¢  Se
Y N/ n n N N'n n N

Nous obtenons

Nous concluons que la contribution de la variabilité des erreurs a la variabilité du processus
d’estimation est partiellement prise en compte dans I'écart type statistique, comme l'indique le

terme Ez/n dans I'’équation pour 3?. Cette partie de la contribution sera négligeable si la taille
de I'échantillon, n, est importante.

La partie non comptabilisée est le terme EE/N. Pour un recensement, n = N et s%, = 0. Par

conséquent, 5? = @/N. Cette partie de la contribution sera négligeable si la taille de la
population, N, est importante.

La contribution comptabilisée dépend de la taille de I'’échantillon. La contribution non
comptabilisée dépend de la taille de la population.

Dans I'évaluation, si nécessaire, 2 doit étre évaluée a partir d’études portant sur les erreurs
spécifiques prévues. Par exemple, I'estimation visuelle du poids des prises peut étre comparée
aux mesures de la balance dans un exercice de contréle de la qualité.
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14. ANNEXE Il - GLOSSAIRE
Attendu (voir prévu): Utilisé au sens statistique de « valeur attendue »

Biais (opérationnel) : Différence systématique entre la valeur attendue d’un estimateur et la
valeur réelle du paramétre estimé en raison des caractéristiques opérationnelles du protocole.
Applicable aux échantillons aléatoires et aux recensements.

Biais (statistique) : La différence entre la valeur attendue d’un estimateur et la valeur réelle du
paramétre estimé en raison des propriétés mathématiques de I'estimateur. Le biais est une
valeur signée : un biais négatif correspond a une sous-estimation, un biais positif a une
surestimation. Applicable uniquement aux échantillons aléatoires.

Bootstrap : Lorsqu’une estimation est obtenue a partir d’'un échantillon aléatoire, souvent on ne
peut obtenir la distribution de probabilité de I'estimation a partir de théorémes mathématiques.
Dans la plupart des cas, la distribution de probabilité de I'estimation peut étre obtenue, au
moins approximativement, par une méthode informatique intensive appelée « bootstrap », dans
laquelle les données sont rééchantillonnées comme si leur ensemble constituait la population.
Une fois la distribution de probabilité d’'une estimation obtenue, on peut obtenir son erreur-type
et son biais.

Couverture : Dans I'’échantillonnage, le sous-ensemble de la population qui est inclus dans le
processus de sélection de I'échantillon. Dans un recensement, le sous-ensemble de la
population pour lequel une observation est faite ou une mesure prise. EXEMPLE de gestion des
péches : Les échantillons aléatoires ou les recensements de pécheurs sportifs ne peuvent
inclure que les pécheurs titulaires d’'un permis, a I'exclusion des pécheurs non titulaires d’'un
permis.

Données d’'observateurs indépendants : Mesures recueillies par une personne ou une
technologie spécifiquement chargée d’observer les activités de péche et d’en faire rapport sans
lien de dépendance avec I'industrie ou la collectivité de la péche, comme les observateurs en
mer et a quai, les caméras embarquées et les systémes de surveillance des navires.

Données provenant des utilisateurs de la ressource : Mesures prises ou déclarées par
l'industrie ou la collectivité de la péche, y compris les pécheurs, le personnel de l'usine et les
acheteurs. Les registres du journal de bord, les bordereaux d’achat et les réponses aux
sondages auprés des pécheurs sportifs sont des exemples de données provenant des
utilisateurs de la ressource.

Erreur (opérationnelle) : Différence prévue entre une estimation et la valeur estimée dans un
sens positif ou négatif. EXEMPLE : Erreur due a une erreur d’étiquetage d’une prise.

Erreur (statistique) : Différence prévue entre une estimation et la valeur estimée dans un sens
positif ou négatif en raison du caractére aléatoire d’'un protocole d’échantillonnage, le plus
souvent décrit par I'erreur-type. Ne s’applique qu’a I'’échantillonnage aléatoire.

Erreur-type (d’un estimateur) : La description la plus populaire de la variation d’'un estimateur
causée par le caractére aléatoire d’un protocole d’échantillonnage. Notation typique : ET,o.

Erreur-type (ET) : La norme d’un estimateur est une mesure de 'erreur due uniquement au
caractére aléatoire du protocole d’échantillonnage.

Estimateur : Méthode permettant d’obtenir une estimation a partir d’'un échantillon a partir de
données provenant d’un protocole d’échantillonnage ou d’'un recensement. EXEMPLES : La
moyenne d’échantillon d’'un échantillon obtenu par échantillonnage aléatoire simple est un
estimateur de la moyenne de la population. Une moyenne tronquée a 5 % (les 5 % les plus
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petits et les 5 % les plus grands des observations étant supprimés avant le calcul de la
moyenne) est également un estimateur de la moyenne de la population.

Estimation : Quantité dérivée d’un échantillon ou d’'un recensement utilisée comme
approximation du paramétre. EXEMPLE de gestion des péches : Utilisation du produit [prise par
unité d’effort PUE (a partir de I'échantillonnage)] fois [effort (a partir des journaux de bord)] pour
estimer la prise totale. Notation typique : 8 pour le paramétre 6. Le terme estimation peut aussi
désigné le processus d’obtention d’une estimation.

L’exactitude fait référence a I'absence d’erreur systématique, c’est-a-dire une erreur qui a une
valeur attendue positive ou négative. L’exactitude est l'inverse du biais.

Fiabilité : Terme utilisé ici pour exprimer la qualité d’'un processus d’estimation en tant qu’outil
permettant d’atteindre les objectifs de la gestion des péches. La qualité des estimateurs est un
déterminant important de la fiabilité.

Imputation : Processus par lequel une valeur manquante est remplacée par une valeur
supposée proche de la valeur manquante. Il existe plusieurs méthodes statistiques pour
effectuer 'imputation. Péches. EXEMPLE : Utilisation de la PUE des riviéres voisines pour
estimer les captures de I'effort de péche d’une riviére pour laquelle les valeurs de la PUE ne
sont pas disponibles.

Paramétre : La quantité a estimer. Exemples de gestion des péches : prise totale d’'une espéce
cible, proportion de crabe blanc dans la prise, prise de morue-lingue par unité d’effort. Notation
typique : 6.

Population cible : Ensemble de toutes les unités individuelles qui doivent étre observées
(recensement) ou échantillonnées (enquéte par sondage). Idéalement, le cadre et la population
cible seraient identiques. S’ils ne sont pas identiques, il y a sous-dénombrement (le cadre est
plus petit que la population cible) ou surdénombrement (le cadre est plus grand que la
population cible). Exemples : Toutes les sorties de péche d’une péche donnée, tous les
pécheurs récréatifs de saumon atlantique.

Post-traitement : Rajustements des données pour compenser les variations dans la collecte.
Exemples : poids des prises éviscérées et non éviscérées; conversion de livres en
kilogrammes.

Précision fait référence a la répétabilité/reproductibilité d’'une mesure, c’est-a-dire une erreur
dont la valeur attendue est égale a zéro. La précision est l'inverse de la variabilité ou, en
statistique, de 'erreur-type et de la variance.

Prévu (voir attendu) : Nous réservons le mot « attendu » aux applications statistiques, comme
dans « valeur attendue ». Nous utilisons le terme « prévu » pour désigner I'acte de prévoir ou
de prédire une valeur ou un événement.Processus d’estimation des paramétres ou processus
d’estimation : Processus complet commengcant par le choix des unités a observer, les
observations, la saisie des données, les divers calculs, etc. et se terminant par le calcul de
I'estimation.

Protocole d’échantillonnage : Le processus utilisé pour obtenir un échantillon. Exemple de
gestion des péches : La procédure utilisée pour décider quand un observateur en mer doit étre
déployé et quelles sont les caractéristiques de la sortie de péche qu’il est censé surveiller et
enregistrer.

Qualité : La mesure de la proximité d’une estimation par rapport a la valeur réelle : elle résume
I'exactitude et la précision.

Recensement : Une enquéte ou I'ensemble de la population est ciblée a des fins d’observation.
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Théoreme de la limite centrale : Lorsqu’une estimation est obtenue a partir d’'un échantillon
aléatoire, la distribution de probabilité d’'un estimateur peut parfois étre obtenue a partir de
théorémes mathématiques. Dans le cas le plus simple, la moyenne d’un échantillon aléatoire
simple est utilisée pour estimer la moyenne de la population : dans ce cas, le théoréme de la
limite centrale indique que la distribution de probabilité de la moyenne de I'échantillon est une
distribution normale (aussi appelée gaussienne), du moins si I'échantillon est grand. Il a été
prouvé mathématiquement que la distribution de probabilité de nombreuses autres estimations
est une distribution normale. Une fois la distribution de probabilité d’un estimateur obtenue, on
peut calculer son erreur-type et son biais.

Variance (d’un estimateur) : Le carré de I'erreur-type. Les statisticiens préférent calculer avec la
variance parce que certaines formules deviennent plus simples et parce que I'« analyse de
variance » permet un partitionnement de la variance par source (mais pas de I'erreur-type).

Variation d’échantillonnage (d’un estimateur) : La variation d’un estimateur causée par le
caractére aléatoire d’un protocole d’échantillonnage.
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