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Estimateurs de calage robustes

Pierre Duchesne !

Résumé

Nous considérons I’utilisation d’estimateurs de calage en présence de valeurs aberrantes. Une extension de la classe des
estimateurs de calage de Deville et S&rndal (1992) reposant sur les estimateurs QR de Wright (1983) est obtenue. Elle
s’obtient aussi en minimisant une métrique générale sous des contraintes sur les variables de calage et sur les poids. Comme
application, cette classe d’estimateurs nous permet de considérer des estimateurs de calage robustes en choisissant
judicieusement ses paramétres. Il est ainsi possible, pour des besoins éventuellement cosmétiques, de restreindre les poids
robustes a un intervalle spécifié a I’avance. Lutilisation d’estimateurs robustes avec haut point de rupture est considéré.
Dans le cas particulier de la métrique quadratique, I’estimateur que nous suggérons est une généralisation d’une proposition
de Lee (1991). Une bréve étude de simulation illustre la nouvelle méthodologie.

Mots clés :

1. Introduction

Le probleme des valeurs aberrantes est important dans
toutes les branches de la statistigue. En théorie des
sondages, le contexte est différent de celui de la statistique
paramétrique puisque I’on s’intéresse souvent a I’estimation
du total d’une variable d’intérét y. Or une valeur aberrante
peut avoir son plein poids dans le total de la population. De
plus, le méthodologiste qui procéde a la phase d’estimation
peut supposer que les valeurs des unités sont enregistrées
sans erreur, puisque souvent les unités une fois ramassées
sont traitées dans un systéme d’édition (Sarndal, Swensson
et Wretman 1992, section 1.7). Cette étape fait partie de la
réalisation d’un sondage dans les grandes agences
statistiques, comme par exemple a Statistique Canada. Lee
(1995) fait un survol des développements de la robustesse
en théorie des sondages.

Cependant, puisqu’il arrive fréquemment que les popu-
lations dans les enquétes économiques sont asymeétriques,
quelques unités risquent d’étre extrémes par rapport aux
autres, sujet abordé dans Kish (1965). Retirer complétement
ces unités entraine des estimations biaisées, alors que si on
les conserve avec leur plein poids un estimateur comme
celui par la régression généralisée (GREG) risque d’étre tres
variable. Ceci suggére un compromis entre le biais et la
variance. En présence de valeurs aberrantes, le défi est de
proposer des estimateurs robustes du total peu affectés par
certaines unités trés a I’écart des autres. Ces estimateurs
devront avoir un petit biais et une petite erreur quadratique
moyenne. Traditionnellement, la théorie de I’échantillon-
nage a consacré beaucoup d’efforts a développer des
estimateurs sans biais ou asymptotiquement sans biais
(ADU). Voir par exemple Sarndal et coll. (1992, section
7.12). Cependant, la propriété ADU n’est peut-étre pas
souhaitable dans un contexte de valeurs aberrantes. Voir la
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discussion de Chambers et Kokic (1993) qui montrent qu’un
conflit est présent entre la propriété ADU et la robustesse
d’un estimateur.

Considérons I’estimateur Horvitz-Thompson (HT), défini
par T;r = X.d, ¥, ot d, =m’, m étant la probabilité
d’inclusion (Si A est un ensemble d’unités, A < U, alors
>, est une notation signifiant >,_,). Supposons la va-
riable d’intérét y positive et la population asymétrique.
L estimateur HT étant une moyenne pondérée par les d, il
est vulnérable aux grandes valeurs de y. Une unité avec un
poids d, élevé peut aussi avoir un grand impact sur
I’estimation en entrainant des estimations variables. Lee
(1995) définit ces unités comme influentes. Une unité
extréme n’est pas forcément influente si son poids d, est
suffisamment petit. Traditionnellement, les méthodologistes
cherchent a limiter I’impact des unités influentes lorsqu’elles
sont connues avant le sondage, en donnant par exemple des
poids d’échantillonnage proche de un aux unités extrémes.
Gambino (1987) et Lee (1995) discutent cependant de
situations ol nous ne pouvons pas agir ainsi. Dans un article
important, Hidiroglou et Srinath (1981) considérent I’altéra-
tion des poids d’échantillonnage en présence de valeurs
aberrantes. Leur approche a grandement légitimé la modifi-
cation des poids dans le monde des sondages.

Parmi les premiéres alternatives robustes du total,
plusieurs reposent sur les M-estimateurs et les GM-
estimateurs. Cependant, beaucoup d’attention a été con-
sacrée recemment a des estimateurs possedant en plus de
bonnes propriétés de robustesse globale, telle que mesurée
par le point de rupture d’un estimateur. Ces notions sont
discutées par exemple dans Donoho et Huber (1983),
Hampel, Ronchetti, Rousseeuw et Stahel (1986) et
Rousseeuw et Leroy (1987). Le point de rupture mesure le
pourcentage de valeurs aberrantes dans I’échantillon que
I’estimateur peut tolérer tout en donnant tout de méme une
bonne estimation d’une certaine caractéristique de la
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population. Lee, Ghangurde, Mach et Yung (1992)
réclament des estimateurs du total basés sur des estimateurs
robustes avec un haut point de rupture.

Nous allons considérer des estimateurs de calage du total
T, s’écrivant comme Y w,y,. Ces estimateurs sont
deéveloppés par exemple dans Deville et Sérndal (1992). On
cherche les poids w, aussi prés que possible des poids
d’échantillonnage  d, = m," mais en respectant les
contraintes d’étalonnage, notée CE (dites aussi contraintes

de calage),
Zs W X, =T,

ou x, est un vecteur de dimension m correspondant a
I’information auxiliaire disponible de total T, = X, X,
connu. Ces estimateurs sont populaires car ils s’interprétent
aisément, puisque les méthodologistes sont habitués d’ap-
poser des poids w, aux unités y,. Plusieurs métriques sont
étudiées afin de mesurer la proximité entre d, et w,.
L’estimateur GREG est un exemple important avec w, =
d @+ (T, —Ter) M % /c), o0 M, =3.d, x x/c,.
Il est obtenu en minimisant la métrique quadratique
>.C, (W, —d,)?/d,. Les constantes ¢, sont des facteurs de
pondération qui peuvent prendre en compte (par exemple)
des problemes d’hétéroscédasticité. Sarndal (1996) discute
du choix de ces constantes. Cependant, puisque les poids-g
g, = W/d, du GREG ne sont pas bornés en général,
d’autres métriques sont proposées afin de les borner pour
qu’ils satisfassent certaines restrictions applicables a la
fourchette des valeurs (RAFV). Ceci permet en particulier
d’éviter la présence indésirable de poids w, négatifs. Voir
Deville et Sarndal (1992), Singh et Mohl (1996) et Stukel,
Hidiroglou et Sérndal (1996).

Les estimateurs de calage ont un lien avec les méthodes
robustes comme noté dans Fuller, Loughin et Baker (1994,
page 81). Cependant, il est inexact de prétendre que les
estimateurs de calage possédent nécessairement de bonnes
propriétés de robustesse, puisqu’il suffit de se rappeler que
tous les estimateurs de calage considérés par Deville et
Sarndal (1992) sont asymptotiquement équivalents au
GREG qui étant ADU n’est pas robuste. De plus, on voit
qu’un estimateur traditionnel de calage n’est pas robuste
puisqu’il dépend linéairement de w,, et w, ne prend pas en
compte y,.

Le but de cet article est de construire des estimateurs de la
forme Y w, y, ou les poids w, assurent en méme temps la
robustesse et le respect des contraintes sur les variables de
calage et sur les poids w,. Le point de départ de notre ap-
proche est la classe des estimateurs QR de Wright (1983).
Supposons que nous disposions des constantes {(q,, 1),
>0, >0 VvkeU}, telles que >y m, g, X X >0 et
YO X X >0,Vs. (Si A est une matrice symétrique,
A > 0 signifie que A est définie positive). Les estimateurs
QR sont définis & partir de q, et r, par larelation

T,or = T,B, + Zsrkek,

(1.1)

12)
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ou B, admet une forme pondérée par les g,

B, = (quk X X )71 D Ok X Yo

(13)

et

& = Y« — X% By (1.4
Nous montrons a la section 2 que les estimateurs QR sont
des estimateurs de calage et introduisons une nouvelle
classe d’estimateurs, notée RQR, reposant également sur le
choix des constantes g, et r. Elle généralise d’une
certaine facon les estimateurs QR ainsi que la classe des
estimateurs de Deville et Sarndal (1992). L’intérét de la
classe RQR est qu’elle permet d’obtenir des poids w,
restreints a un intervalle donné, disons [L, U]. Quelques
propriétés des classes QR et RQR sont données a la
section 2.

La section 3 contient des applications de la classe RQR
pour la construction d’estimateurs de calage robustes.
L’idée principale consiste & modifier des poids implicites
robustes pour qu’ils respectent les contraintes de calage.
Nous discutons a la section 3.1 du choix des constantes g,
et r, en utilisant un raisonnement propre aux estimateurs de
calage. Cette approche s’avére nouvelle et unificatrice, et
nous guide a la section 3.2 dans le choix des q, et r, en
présence d’information auxiliaire. Un élément important est
I’utilisation d’un estimateur robuste admettant la forme
pondérée (1.3), fournissant les g,. Nous remarquons que
c’est le cas pour les GM-estimateurs. Les estimateurs avec
un haut point de rupture n’ont habituellement pas une forme
pondérée. Une repondération de ces estimateurs est consi-
dérée, permettant de conserver le point de rupture sous
contrble et d’avoir des estimateurs s’écrivant sous la forme
(1.3). Voir Rousseeuw et Leroy (1987) et Simpson et Chang
(1997). Nous discutons alors des choix de ¢, et r,
permettant de calculer un estimateur RQR afin d’obtenir un
estimateur de calage robuste avec des poids bornés. Nous
comparons dans la section 4 divers estimateurs robustes,
dont P’estimateur de Lee (1991) et celui de Chambers
(1986), aux estimateurs RQR ainsi qu’au GREG et a un
estimateur de calage considéré dans Deville et Sérndal
(1992) dont les poids sont restreints. L’estimateur de Lee
(1991) peut étre considéré comme un cas particulier de
notre approche. Il nous permet aussi de considérer un
nouvel estimateur avec des poids bornés. Quatre popu-
lations déja étudiées dans la littérature sont considérées. On
notera que les estimateurs sans contrainte sur les poids sont
sujets & des problémes de pondération négative. Les esti-
mateurs de la classe RQR permettent d’obtenir des estima-
teurs robustes possédant des poids positifs, se comparant
bien aux estimateurs sans contrainte sur les poids. Finale-
ment, nous concluons dans la section 5. Notons que
I’appendice B contient une liste des abréviations et que
I’appendice C contient une liste des diverses constantes
contenues dans I’article avec leurs définitions.
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2. Estimateurs de la classe RQR

Soit une population finie U = {1, 2, ..., N} de taille N
dont nous désirons estimer le total T, = 3y, pour une
variable d’intérét y positive. On sélectionne un échantillon
s de taille n; selon un plan d’échantillonnage p(s). La
probabilité d’inclusion d’une unite k est notée w, et les
probabilités d’inclusion d’ordre deux sont notées r,,. Nous
supposons que I’information auxiliaire x, est unitaire,
c’est-a-dire que X, estconnu de source sdre, Vk € U.

Wright (1983) introduit la classe des estimateurs QR
s’écrivant sous la forme (1.2) avec pour objectif principal
d’unifier un grand nombre d’estimateurs familiers. On
retrouve le meilleur estimateur linéaire sans biais (BLUP)
de Royall (1970) issu de la théorie basée sur les modeéles,
obtenu en posant (g, r) = (/c,1) et le GREG de
Cassel, Sarndal et Wretman (1976) en considérant le choix
(9., r) = (d./c,, d,). Alternativement, (1.2) peut s’écrire
comme

nyR = zsdk Ok Yios

ou d, g, satisfait

de g = r + (T, _-chr)'(zsqk X X )71 O %o (21)

avec T, = X1, X. Sionpose r, =d,, g, correspond au
poids-g du GREG.

Les estimateurs QR sont des estimateurs de calage,
obtenus de la minimisation de la métrique quadratique sujet
aux CE

min%ZS W, — 1)/, telque D" wx =T, (2.2)

Les poids w, sont choisis aussi prés que possible des r, et
les g, sont des facteurs de pondération. Autrement formulé,
les poids de départ r, sont transformés en poids calés w,.
La solution au probléeme (2.2) est w, = d, g,, ou d, g, est
donné dans la formule (2.1).

Cependant, rien ne garantit que les poids w, de
I’estimateur QR soient positifs, ce qui peut étre indésirable
pour le praticien. Voir Brewer (1994), qui formalise
I’interprétation des poids. Afin de restreindre les poids w,
dans [L, U], nous considérons de résoudre

mln ZSG(Wk’ qka rk)!
telque > w x =T, et w, e[L,U]l. (23)
L estimateur de calage du total est

Tyror = stk Yis

ou les w, sont obtenus de la résolution du probléme (2.3).
La fonction G(w; q, r) est supposée strictement convexe
et dérivable en w pour r et q fixés. Nous notons

g(u; g, r)=G'(u; g, r) et h(u;g,r) =g(u;q,r). On

2.4)
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suppose de plus que h(0;qg,r)=r et h'(0; q,r) =q.
Nous appelons les estimateurs obtenus les estimateurs de
calage restreints QR (RQR).

Fuller etcoll. (1994) privilégient des estimateurs de
régression possédant des propriétés raisonnables d’inva-
riance. On peut montrer que les estimateurs RQR sont
équivariants de régression et d’échelle lorsque les constantes
g, et r, sontinvariantes aux transformations. Voir pour les
définitions utiles Bolfarine et Zacks (1992).

L existence d’une solution au probléme (2.3) n’est pas
garantie. Voir I’étude de simulation de Stukel et coll.
(1996). Il peut arriver par exemple des réalisations de
I’échantillon pour lequel on ne peut méme pas satisfaire les
CE (1.1). Ainsi, I’échantillon est tellement débalancé qu’il
est impossible que la somme pondérée des composantes de
chaque dimension puisse donner le total de la population
correspondant. Le seul recours du praticien est alors de
relaxer les contraintes en réduisant la dimension du nombre
de variables auxiliaires. Voir aussi la discussion de Fuller
etcoll. (1994). Dans le cas des estimateurs de calage
considérés dans Deville et Sérndal (1992), les auteurs
montrent dans leur résultat 1 qu’une solution existe avec
probabilité tendant vers un. Sous certaines conditions, ce
résultat peut étre adapté aux estimateurs de la classe RQR.

La métrique qui retiendra notre attention afin que les
poids satisfassent les RAFV est une Iégere modification du
cas 7 de Deville et Sarndal (1992). Nous I’appelons la
métrique quadratique restreinte. La fonction G corres-
pondant au choix de cette métrique est

%(Wk - rk)2/qk siw, e [L, U],
G(W; Gy, 1) =
) sinon,

alors que la fonction h est
L e+ 0 X A <L,

h(X A O B) = 0 + QX A G+ ax A e [L U],

U f, + 0 X A > U.

Avec cette modification, c’est le poids w, qui est contraint
et non pas seulement w, /d, comme dans le cas 7 de
Deville et Sarndal (1992). Dans notre situation, w, peut
«corriger » un poids initial qui est aberrant. Notons que
telle que formulée la métrique de Deville et Sérndal (1992)
insere subtilement les contraintes sur les w, dans la
fonction G. Pour calculer I’estimateur (2.4) selon cette
métrique, il suffit de respecter la méme démarche que
Deville et Sarndal (1992), ce qui nous amene & résoudre
avec la méthode de Newton I’équation suivante en A

2 MO G )% =T

L’estimate_urfinal est fy_RQR =>h(%A,; g, L)Y, ou A,
est la solution de I’équation (2.5).

(2.5)
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Il est d’intérét de savoir si la contrainte des poids change
les propriétés de I’estimateur comparativement a I’esti-
mateur QR sans contrainte de poids. Le résultat suivant
(dont la preuve est en annexe) montre sous certaines
conditions que les deux estimateurs sont asymptotiquement
équivalents. En pratique, avec la métrique quadratique
restreinte, nous n’avons pas observé d’écarts importants.

Proposition 1. Sous les hypotheses C, et C, données en
appendice,

I A -1/2
N7 Tyor = Tyror| = 05(N).

(2.6)

Ce résultat s’obtient possiblement de la démarche pour
obtenir le résultat 5 dans Deville et Sarndal (1992) portant
sur I’équivalence asymptotique entre le GREG et les
estimateurs de calage considérés par ces auteurs. Cependant,
la proposition 1 peut étre utile pour comprendre le type de
conditions nécessaires pour avoir le résultat annoncé dans
notre contexte.

Puisque (1.2) a le méme comportement asymptotique
que la quantité T, B, + X,w, E,, ol E, =y, —x B, et
B, = (Zu my O X X )™y T G % Vi, Ceci suggére pour
estimateur de variance

VL = Zzsﬁkl (W) (Wi ), 2.7)
ou A, =my —mm, Ay=Ay/n, et e est donné dans
(1.4). Voir Sérndal et coll. (1989) et Sarndal et coll. (1992,
page 234). On peut montrer que le biais asymptotique d’un
estimateur QR est donné sous des conditions générales par

Ep('nyR -T,) = ZU (m t, —DE,.

Un estimateur possible du biais est alors b= .d, (7, r, —
1)e,, que I’on peut utiliser conjointement avec la formule
(2.7) pour construire un estimateur de I’erreur quadratique
moyenne pour un estimateur QR et RQR, en utilisant la
proposition 1.

Les estimateurs RQR permettent d’obtenir des esti-
mateurs de calage avec des poids contraints. Avec ¢, et r,
déterminées, il suffit de procéder a la résolution du
probleme (2.3). Les sections qui suivent sont des applica-
tions de la classe RQR dans un contexte de robustesse.
Nous verrons comment devrait s’orienter le choix des
constantes g, et r, choisies en pratique avec I’aide de
I’échantillon s.

3. Construction d’estimateurs robustes et calés

3.1 Meéthodes reposant sur la réduction de poids et
la modification des valeurs

Lee (1995) discute de diverses propositions reposant sur
la méthode de réduction de poids dans un tirage aléatoire

Statistique Canada, N° 12-001 au catalogue
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simple. Une fois les observations aberrantes détectées, ces
méthodes consistent a réduire les poids des observations
extrémes. Ces méthodes sont préférables a celles qui retirent
complétement les observations douteuses puisque toutes les
observations dans Iéchantillon sont Ilégitimes, comme
discuté dans Lee et coll. (1992).

Traduit dans le langage des estimateurs de calage,
commengons par considérer la situation ou nous ne
disposons pas d’information auxiliaire et ou la seule
contrainte est > w, =N. Ce cas sert a motiver notre
demarche. Considérons I’estimateur QR avec q, =r,. Pour
les fins de notre discussion, on considére les constantes r,
connues et fixées. Les poids minimisant (2.2) sujet a
YW, =N sont w, =C.(r)r,, ou C,(r)=N/>.r, de
sorte que T, devient

Tyor =G (r)zs e Yi- @1
Lorsqu’une observation est extréme, elle représente poten-
tiellement peu d’unités comme elle dans la population et on
devrait alors peut-étre réduire son poids. Afin de satisfaire
les CE, ceci suggére de trouver des poids w, les plus prés
possible des poids d’échantillonnage d, pour les unités qui
ne sont pas aberrantes mais aussi prés que possible d’un
facteur de réduction r pour les unités aberrantes, ou r est
choisi par le statisticien. Plus précisément, notons s=
S, US,, ou s, de cardinalité n, représente les unités qui ne
sont pas déclarées aberrantes, alors que s,=s-s, de
cardinalité n, =n—n, représente les unités aberrantes de s.
Le facteur de réduction r satisfera typiquement r<d,,
vk €s,. Par exemple, considérons I’estimateur (3.1) avec
g = =B, =d.I,+r@-1,), ou I, est la variable
indicatrice de I’appartenance a s,. Ainsi les constantes g,
et r, sont réduites pour les unités de s, afin de refléter que
les unités de s, sont extrémes. L’estimateur (3.1) devient

nyR =C, (B)(Zsldk Yo + rzsz Yi )

Dans le cas du tirage aléatoire simple, d, =N/n et on
obtient

nyR = Cs (B)fyB'

ou fyB =N/nXqy, +rXs Y, estl’estimateur de Bershad
(1960) discuté dans Lee (1995). D’autres méthodes reposant
sur la méthode de réduction de poids sont discutées dans
Lee (1995), qui discute également du choix de r.

Un désavantage des méthodes reposant sur la réduction
de poids est que I’analyste doit lui-méme identifier les
unités aberrantes. Les méthodes reposant sur la modification
des valeurs permettent d’éviter cette difficulté en réduisant
graduellement le poids des unités plus extrémes. Consi-
dérons un tirage aléatoire simple. Posons

m(y,;t, & b)=b+(a-b)ymin®, tly,).  (3.2)
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Ainsi, cette fonction attribue un poids de départ valant a
pour les vy, <t, et graduellement réduit jusqu’a un poids
final b, & mesure que y, devient extréme. La valeur t est
appelée le seuil. Les constantes a, b et t sont choisies par
le statisticien. Plusieurs valeurs pour a et b ont été consi-
dérées dans la littérature. Ainsi, plutdt que d’attribuer un
facteur de réduction fixe aux unités de s,, choisissons
a =h =W, =m(y,;t, N/n, fN/n), ou f est une
constante comprise entre 0 et 1. L’estimateur (3.1) devient

R :Cs(\N)ZSWk Yy
—C,W)T,.

L estimateur T, est discuté dans Gross, Bode, Taylor et
Lloyd-Smith (1986) ainsi que dans Chambers et Kokic
(1993), qui I’appellent I’estimateur winsorisé. 1l est un
cas particulier de I’approche de Chambers (1982, 1986).
Lorsque  f =0, Iestimateur (3.1) devient T o=
C,W)T,, avec g,=r=W,=m(y;t N/n0), ol
Tle_ N/n(Ze Y +n,t), s, dénotant la partie de s
contenant les unités satisfaisant y, <t. L estimateur T
est discuté dans Lee (1995), ainsi que dans Gross et coII
(1986) qui I’appellent Pestimateur winsorisé de type I.
Lorsque f =n/N, Gross etcoll. (1986) I’appellent I’esti-
mateur winsorisé de type Il. Il est également discuté dans
Bruce (1991).

Dans un plan ptr, Dalén (1987) a inséré le plan en
posant D, =m(y,; m,t, d,,1). Ainsi, si k et | sont deux
observations extrémes telles que y, =y,, alors celle dont le
poids d’échantillonnage est le plus grand aura un poids D,
plus élevé. Le choix r, =g, =D, permet d’obtenir essen-
tiellement I’estimateur de Dalén, T, = C,(D)X;D, V;.
L’estimateur T =YDy, été étudié notamment dans
Tambay (1988)

Tableau 3.1
Estimateur (3.1) reposant sur la
réduction de poids et la modification des valeurs

Estimateur Valeurs de g, =r,
Bershad B, =dyl g +r@l—1)
Winsorisé =m(y,; t, N/n, fN/n)

Winsorisé, type | Wy =m(y,; t, N/n, 0)
Wi =m(yi: t, N/n, 1)

Dk = m(yk! Tth, dkr 1)

Winsorisé, type Il
Dalén

Note : m(y,; t, a, b) =b+(a—b)min(L t/y,).

La démarche de cette section suggeére que nous pouvons
a I’occasion vouloir des estimateurs dont les poids sont pres
des r, plutdt que des poids d’échantillonnage d,. Les
constantes r, seront choisies elle-mémes pres des d, pour
les bonnes unités, mais réduites lorsqu’une unité est
déclarée extréme. Les estimateurs QR unifient les méthodes
de réduction de poids et de modification des valeurs. Les
méthodes reposant sur la modification des valeurs nous
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amenent a choisir les poids de maniere adaptative a
I’échantillon particulier s choisi. Comme noté dans
Chambers et Kokic (1993) cela n’est pas surprenant puisque
le probleme des valeurs aberrantes survient aprés la
sélection de I’échantillon s. On doit utiliser I’échantillon &
notre disposition pour tenter de le régler. Dans la prochaine
section nous généralisons ces méthodes en présence
d’information auxiliaire.

3.2 Estimateurs du total basés sur des statistiques
robustes

Parmi les premiéres tentatives vers I’obtention d’alter-
natives robustes pour le total de la population en présence
d’information auxiliaire on retrouve Chambers (1982, 1986)
qui propose un estimateur par le ratio robuste basé sur une
décomposition de I’estimateur BLUP. Une extension
récente des travaux de Chambers se retrouve dans Welsh et
Ronchetti  (1998). Gwet et Rivest (1992) proposent
également une version robuste de I’estimateur par le ratio en
basant leur approche sur le plan d’échantillonnage dans un
tirage aléatoire simple. Rivest et Rouillard (1991) font une
étude comparative de plusieurs estimateurs robustes et
étudient plusieurs estimateurs de [I’erreur quadratique
moyenne. Dans les plans avec probabilités inégales, Hulliger
(1995) considere une robustification de I’estimateur HT
lorsque les probabilités d’inclusion sont obtenues avec
I’information auxiliaire. Gwet et Rivest (1992) et Hulliger
(1995) considérent une version de la fonction d’influence
pour populations finies, insistant sur le besoin de procédures
possédant de bonnes propriétés de robustesse locales et
Iutilisation d’estimateurs ayant des fonctions d’influence
bornées. Les fonctions d’influence sont discutées dans un
contexte général dans Hampel et coll. (1986).

Nous allons voir dans les sections suivantes comment
construire des estimateurs robustes avec des poids con-
traints. La construction de ces estimateurs repose sur les
étapes suivantes :

— ldentification des constantes q, et r,.
donne un estimateur QR.

— Résolution du probleme (2.3) afin d’obtenir un
estimateur RQR.

Ceci nous

D’un point de vue de la robustesse, les coefficients g, sont
choisis de telle sorte que B, est un estimateur robuste. De
cette maniére, la premiére partie de I’estimateur QR, T, Bq,
donne une bonne valeur prédite pour toute la population. La
deuxiéme partie de I’estimateur QR, X re,, corrige la
premiére partie pour les y, observés dans I’échantillon. Les
constantes r, évitent qu’avec cette correction les valeurs
aberrantes dans I’échantillon reviennent avec plein poids.

3.2.1 Choix de g, basé sur un GM-estimateur

_ Considerons I’estimateur (1.2) dans lequel on remplace
B, par un estimateur robuste d’un coefficient de régression.
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Ces estimateurs sont discutés par exemple dans Huber
(1981) ou Hampel et coll. (1986). On obtient ainsi

T, =T/B,+ 3 h(—X By).

L estimateur (3.3) n’est pas sous la forme des estimateurs
QR a moins que B, admette une forme pondérée. C’est le
cassi B, estun GM-estimateur défini par I’équation

2 G hex w (Y —%B)/ (oh¢ &) /& =0, (34)

puisque la solution de (3.4) peut s’exprimer comme

(3.3)

) —a ' -1 —a
Bg:(zsdkhﬁ ukxkxk/ck) > dhux v /e,
ou
(- XBy) /(o)
© (% %By) /(ohy e y)
Les propriétés des GM-estimateurs sont discutées dans
Simpson et Chang (1997). On suppose que o est connu
afin de simplifier notre discussion, et le role de c, est le
méme que dans le cas du GREG. La fonction y est

déterminée par I’analyste. Un exemple d’un usage courant
est la fonction de Huber

C Six>c,

Vhaw (X C)=1 x si|x|<c, 3.5

—-C Six<-cC.

Une valeur de ¢ autour de 2 est souvent utilisée dans le
calcul des GM-estimateurs. Voir par exemple Hampel
et coll. (1986), Gwet et Rivest (1992) et Hulliger (1995).

Le choix de h, permet de borner Iinfluence d’une
information auxiliaire trop extréme. La constante o.=0
donne lieu au choix de Mallows alors que o =1 permet
d’obtenir la version de Schweppe. La version de Schweppe
est parfois privilégiée. Voir Coakley et Hettmansperger
(1993) et Hampel et coll. (1986, page 322). En présence
d’information auxiliaire minimale, c’est-a-dire lorsque nous
disposons que d’une variable réelle x,, vk €U, un choix
possible de fonction h, est

h, = min(l, (3.6)

t
xk/med(xk)}

Dans un plan ptr, une modification de h, inspirée de
Dalén (1987) pour tenir compte des différents poids
d’échantillonnage serait peut-étre souhaitable. La constante
t doit étre spécifiée par le statisticien. Une valeur de t
autour de 1,5 est rencontrée dans les applications. Voir par
exemple Rivest et Rouillard (1991) qui donnent aussi
d’autres choix de fonctions h,.

L écriture de Bg comme un estimateur pondéré permet
d*écrire I’estimateur (3.3) comme un estimateur QR avec
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Q> ) = (dkhi_auklck! )

Nous discuterons du choix des constantes r, dans la section
323

3.2.2 Choix de g, basé sur un estimateur avec haut
point de rupture

Le choix d’un GM-estimateur n’est qu’un premier pas
afin d’obtenir un estimateur trés robuste du total. En effet,
bien que la fonction d’influence des GM-estimateurs soit
bornée, il n’en demeure pas moins que ces estimateurs ne
possédent pas un haut point de rupture, qui décroit habituel-
lement avec la dimension de I’information auxiliaire
(Rousseeuw et Leroy 1987, page 13). Nous verrons dans
cette section comment construire des estimateurs de calage
robustes basés sur des estimateurs avec un haut point de
rupture. Comme ces estimateurs ne possedent habituelle-
ment pas la forme pondérée, nous considérons une repon-
dération de ces estimateurs. Ceci nous permettra de dégager,
comme dans la section précedente, les constantes g,
nécessaires au calcul de la métrique de I’estimateur RQR.
Plus précisément, on considere les poids 0, suivants

v~ X By)/ (ohE 6)
(% ~%By) /(oh J6,)

ou éo est un estimateur équivariant avec un haut point de
rupture satisfaisant certaines conditions de régularité.
L estimateur repondéré est

B, =(2 dehaox /g )71
x 3 A 0X Y, G

Les propriétés asymptotiques de ce type d’estimateurs sont
étudiées dans Simpson et Chang (1997).

L estimateur B, que I’on considére est le GM-estimateur
en une étape de Coakley et Hettmansperger (1993). Cet
estimateur possede un haut point de rupture. Il s’obtient
comme la premiére itération de la formule de Newton dans
I’équation (3.4), ou I’on adopte la version de Schweppe en
posant o =1. D’autres choix d’estimateurs robustes
auraient pu étre utilisés. Cependant, I’efficacité jumelée
avec les propriétés de robustesse de I’estimateur de Coakley
et Hettmansperger (1993) en font un bon choix. Ainsi, la
constante ¢, que I’on propose est

4, . @)

(3.8)

q. =d.h g, /e,

avec B, =B, B, désignant I’estimateur de Coakley et
Hettmansperger (1993).

3.2.3 Choix de r,

Ayant déterminé les constantes @,, nous devons
maintenant choisir les constantes r. Si d, =r, alors
I’estimateur QR est sous des conditions générales un
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estimateur ADU. Cependant ce choix de r, donne un
estimateur sensible aux valeurs aberrantes. Alternativement
le choix r, =0 procure un estimateur robuste qui risque
d’étre tres biaisé comme souligné dans Gwet et Rivest
(1992, page 1180). Lee (1991) suggeére le choix r, =6d,,
ou 0¢[0,1]. Le biais asymptotique devient sous des
conditions générales (6-1)>, E,, ou E, représente les
résidus obtenus en ajustant un estimateur robuste sur toute la
population. Le choix de 6 permet de contrbler le biais de
I’estimateur. La discussion de la section 3 nous améne a
suggérer des constantes r, proches des d, pour les bonnes
unités et graduellement réduites pour les observations

suspectes. Nous suggérons le choix
r,=d, ug, (3.9

ol

Lo Y Ok - B/ (ehe )
(Y —xB)/(ch o))

La fonction w* que nous allons considérer est une
modification de la fonction de Huber

X si x| <a,

y'(x)=<asign(x) si |x|>aet|x|<ab, (3.10)

bx si |x|>alb.

Nous choisissons a=9,b=1/4. La raison de cette
modification est que nous ne voulons pas que les valeurs
aberrantes possédant de gros résidus ou une information
auxiliaire extréme aient des poids trop réduits. Ainsi le poids
d’échantillonnage est pleinement conservé lorsque I’argu-
ment de u, est entre —9 et 9, et graduellement réduit
jusqu’au quart. Si on réduit trop le poids des grands résidus
alors le biais devient trop grand, ce qui motive le choix de
y". Le choix des constantes r, s’est effectué de maniére
empirique et semble bien fonctionner en pratique.

Ainsi, on se propose de considérer le choix des
constantes q, et r, suivant

(@ %) = (dh g /e, dyuy). (311)

Notre suggestion est une généralisation de la proposition de
Lee (1991) puisque plutdt que de considérer r, =d,0 ou 6
est fixe, r, =d,u, S’adaptera de maniere automatique (ou
adaptative) avec I’échantillon. Ayant ce choix des cons-
tantes g, et r, & notre disposition et avec la métrique
quadratique usuelle, nous obtenons un estimateur QR. 11 est
cependant sujet a des problemes de pondération négative.
Cependant avec les constantes (3.11) nous pouvons consi-
dérer la métrique quadratique restreinte, résoudre le
probleme (2.3) et obtenir un estimateur robuste satisfaisant
les CE et les RAFV.

Le comportement asymptotique de I’estimateur RQR
résultant comparativement a I’estimateur QR sans contrainte
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de poids trouve des éléments de réponse dans la proposition
1. Cependant, puisque les constantes (3.11) dépendent de s
de fagon compliquée, ceci ne nous permet pas de conclure
automatiquement a I’équivalence asymptotique. Cependant,
I’étude de simulation de la section 4 semble suggérer un
comportement trés comparable entre I’estimateur avec et
sans contrainte sur les poids, en ce qui a trait a I’erreur
quadratique moyenne de Monte-Carlo. Ainsi, I’évidence
empirique montre que si les g, et r, sont choisies de telle
sorte que Iestimateur sans contrainte sur les poids est
robuste, alors la version avec des contraintes de poids sera
aussi robuste.

Finalement, résumons les étapes de la méthode proposée
afin d’obtenir un estimateur RQR robuste.

1. Choix des constantes g, et r,. Nous suggérons les
constantes que I°on retrouve a I’équation (3.11). Cette
étape nécessite le calcul de B,

2. Choix de la métrique. Si besoin est, choix des
constantes L et U. On choisit ces constantes telles que
L<r <U, Vkes.

3. Résolution avec la méthode de Newton de I’équation
(2.5).

4, Poser w, =h(X, A; Q. k) pour A
I’étape 3.

solution de

0

5. Poser fyr =YW Y,, qui est I’estimateur RQR que
I’on propose.

La procédure nécessite un certain nombre de constantes.
On retrouve les constantes, o, t et ¢ dans le calcul de g,
et r. Le choix de ces valeurs est cependant justifié avec
I’aide de la théorie de la robustesse, ce qui permet de guider
le praticien. Par exemple, la valeur du ¢ de la fonction de
Huber peut étre obtenue en tenant compte de préoccupations
d’efficacité sous erreurs normales. Voir Hampel et coll.
(1986, page 333) et Gwet et Rivest (1992). On retrouve
aussi les constantes a et b, qui sont plus directement
reliées aux estimateurs proposés. La constante b représente
la réduction maximale de poids que I’on est prét a accorder
dans la spécification des poids implicites r,, et a dans ce
sens un lien avec la suggestion de Lee (1991). La constante
la plus importante a spécifier est possiblement la valeur de
a. Nous suggérons ici a=9. Cependant, dans nos simula-
tions, une valeur de a entre 6 et 12 donne des résultats
relativement comparables. Le choix des bornes L et U
repose sur des considérations cosmétiques, afin d’avoir des
poids restreints a un intervalle. Cette derniére considération
est peut-étre secondaire pour le praticien. 11 semble donc que
I’aspect le plus important est de choisir une valeur de r,
proche de d, pour les bonnes valeurs, et réduite a mesure
gu’une observation est extréme, et c’est ce but qui a motivé
le choix de r, de cette section. Cependant il serait utile
d’avoir un choix de r, satisfaisant un certain critére
d’optimalité.
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3.3 Estimateur modéliste de Chambers

Une autre approche est basée sur une décomposition
proposée par Chambers (1982, 1986) que nous appliquons
maintenant aux estimateurs QR. Remarquons que nous
pouvons toujours écrire un estimateur QR sous la forme

nyR =Zsrkyk + (T, _fxr),B+zszk\ﬁ(yk - X B),

ol z, = (T~ T, ) (ZsUeXX) X0 T =ZshX €t B
est arbitraire. Chambers (1986) avait considéré le cas
particulier (q,, ) = (@/c2, 1) pour Iestimateur par le
ratio. Afin de limiter I’influence des unités aberrantes,
Chambers propose

= Zsrkyk +(T,-T,)B
+ 3 2w, (O (Y —%B)).

La fonction y, permet de limiter I’influence des gros
résidus. Le choix de B est un estimateur robuste, comme
par exemple B_.. Une fonction v, considérée dans
Chambers (1986) est

Ty CHAM

(3.12)

v, (t) =texp(-0.25(|t| —6)*). (3.13)

Il est intéressant de noter que (3.12) peut s’écrire comme

-ryCHAM =T,B+ Zs (r +(dy g — 1K) 2y ) & (B),

ou e (B)=y, —x.B, g, est défini dans la formule (2.1)
calculé & I’aide de g, et r,, et

W, (G (v, — X B))
ﬁ(yk -%B)

Ainsi, les résidus e (B) sont pondérés par une relation
rappelant la formule (3.2). Si A, =1, alors d,g, est
appliqué aux résidus e, (B) et on vérifie facilement que
nous retrouvons I’estimateur T Alternativement, si
A =0, nous obtenons (3.3) si nous posons B = B Si
dans (3.12) on pose (q,, ,)=(/c,,1) et B= B alors
I’estimateur de Chambers représente un compromis entre le
BLUP et un estimateur robuste basé sur un GM-estimateur.
Remarquons que (3.12) est formellement un estimateur QR
avec

A = (3.14)

(g, 1) = (d U /ey, 1+ (A g =) A).

Cependant, puisque r,” n’est pas forcément positif, il n’est

pas toujours possible de procéder a un changement de
métrique dans ce cas.
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4. Etude empirique

Afin d’étudier la performance des estimateurs de
calage robustes, nous avons entrepris une étude de
simulation de Monte Carlo. Nous avons considéré quatre
populations composées de données provenant d’ouvrages
facilement accessibles en théorie de I’échantillonnage.
Pour chacune des populations, K =2 000 échantillons
ont été tirés par tirage aléatoire simple pour différentes
tailles échantillonnales. Notre objectif principal est de
savoir s’il est possible d’obtenir des estimateurs possé-
dant de bonnes propriétés empiriques (biais, erreur
quadratiqgue moyenne) mais satisfaisant aussi les CE et
les RAFV. Notons que tous les programmes ont été écrit
en S-PLUS (Statistical Sciences 1991) et sont disponibles
en communiquant avec lI’auteur.

4.1 Populations a I’étude

Les graphiques des populations se retrouvent dans la
figure (4.1). La premiére population possede 51 unités et se
retrouve dans Mosteller et Tukey (1977, page 560). Elle
consiste en la population américaine en 1960 et en 1970
pour chacun des 50 états et du district fédéral de Columbia.
Nous la notons POPUSA. Du nuage de points de la
population de 1970 en fonction de celle de 1960, nous
remarquons que toutes les unités semblent étre sur la méme
droite, avec la présence de quelques bons points de levier.
Un exemple d’un bon point de levier est le point entouré
dans cette population. La seconde population posséde 34
unités et se retrouve dans Singh et Chaudhary (1986, page
177). Il est question de superficie de champs ensemencés en
1971 et en 1974. Nous appellons cette population AREA.
Un mauvais point de levier (voir le point entouré) est
présent dans cette population puisque le point (4 170,99) ne
respecte pas la tendance linéaire de la majorité des unités.
Des échantillons de taille 10 et 15 sont tirés dans POPUSA
et AREA. La troisieme population est la population MU284
de Sarndal et coll. (1992) qui porte sur les 284 municipalités
de Suéde. Nous considérons les variables x=S82
concernant le nombre total de sieges dans le conseil
municipal et y =P85 la population suédoise en 1985. On
note la présence d’aberrants verticaux (voir par exemple le
point entouré) et d’un mauvais point de levier. Finalement,
nous considérons la population MU281 consistant de
MU284 de laquelle les trois plus grosses municipalités ont
été exclues. Les variables considérées sont x =REV84 qui
représente les valeurs des biens fonciers suivant I’évaluation
de 1984 et y =RMTB85 qui représente les revenus des taxes
municipales en 1985. L’unité de mesure est le million de
kronors pour ces deux variables. Plusieurs mauvais points
de levier semblent présents dans cette population. Des
échantillons de taille n=30 et n=60 sont tirés dans
MU284 et MU281. Le tableau (4.1) contient les totaux des
diverses populations.



Techniques d’enquéte, juin 1999

POPUSA

55

AREA

15000 20 000

Population (en milliers), 1970
10 000

5000
.

200 300 400 500 600

Aire ensemencée (en acres), 1974

100
¥

0 5000 10 000 15000

Population (en milliers), 1960

MU284

0 1000 2000 3000

Aire ensemencée (en acres), 1971

4000

MuU281

300 400 500 600

Population en 1985 (en milliers)

200

:
oy

. s
.

I '
I I R
s

Revenus des taxes municipales de 1985

400 600 800 1000 1200
.
[}
~
.

(en millions de Kronor

200

60 80 100

Nombre total de sieges dans le conseil municipal

40

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Valeur des biens fonciers selon I’évaluation de 1984
(en millions de Kronor)

Figure 4.1 Les quatre populations a I’étude

Tableau 4.1

Totaux des diverses populations
et totaux connus de I’information auxiliaire

Population Ty T, N

POPUSA 179972 203 923 51
AREA 29118 6 781 34
MU284 13 500 8 339 284
MU281 757 246 53124 281

4.2 Description des estimateurs

Les deux estimateurs de base sont le GREG ainsi que
I’estimateur obtenu en considérant le cas 7 de Deville et
Sarndal (1992) qui est un GREG avec des poids bornés.
Nous notons ces estimateurs GREG/U et GREG/R respecti-
vement. Nous avons choisi ¢, =1 pour les populations
POPUSA et AREA, alors que nous avons optés pour
C, =X, pour les populations MU284 et MU281. Notre
choix des c, est motivé par la relation existant entre ces
constantes et I’hétéroscédasticité du modéle de superpopu-
lation. Parmi les estimateurs robustes, nous avons étudié
I’estimateur de Chambers (1986) en considérant

(O, ) = (d, G, (BCH)/CK! 1+(d.g —DA, (Br))a

ou dans la formule (2.1) (q,, ) =(@/c,, 1), noté CHAM,
basé sur B,. Les constantes U, (B.,) sont obtenus de la
formule (3.7). Le choix o =1 a été adopté tout au long de la
simulation. La fonction y de Huber a été utilisé avec la
constante ¢ =1,345 pour B,. Les fonctions h, sont celles
données par la formule (3.6), ou nous avons choisis
t=1,46. La fonction A, est définie par I’équation (3.14).
La fonction v, considéree est celle donnée dans I’équation
(3.13). L’échelle a été estimée comme dans Coakley et
Hettmansperger (1993). Nous avons également considéré
I’estimateur modéliste BLUP dans lequel nous avons
remplacé Iestimateur par les moindres carrés généralisés
par I’estimateur B,, que nous appelons MODEL. De plus,
I’estimateur de Lee (1991) a été considéré basé sur B, ou
r. =0,25d,, en utilisant la métrique quadratique. Nous
étudions également une extension de I’estimateur de Lee
(1991) en considérant la métrique quadratique restreinte.
Nous notons ces estimateurs LEE25/U et LEE25/R
respectivement. Finalement, nous avons considéré la
nouvelle méthode de la section 3.2.3 avec le choix (q,, r,)
donné dans I’équation (3.11) selon la métrique quadratique
et la métrique quadratique restreinte. Nous les notons
QRROB/U et QRROB/R respectivement. Le choix de la
fonction " est donné dans la formule (3.10).
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Tableau 4.2
Résultats de Monte-Carlo lors de I’échantillonnage dans la population POPUSA
Estimateurs VAR y EQM CV wm BR MIN MAX RAFV ! CONV
n=10
GREG/U 34,90 34,92 2,90 -0,07 -6,24 26,75 86,7
GREG/R 35,29 35,30 2,91 -0,04 0,20 32,00 100,0 98,4
CHAM 32,43 33,75 2,85 -0,56 -19,61 40,96 84,0
MODEL 27,66 30,69 2,72 -0,85 -19,71 40,86 82,8
LEE25/U 27,48 30,07 2,69 -0,79 -19,38 39,64 83,2
LEE25/R 28,67 30,90 2,73 -0,73 0,20 32,00 100,0 98,4
QRROB/U 27,40 28,40 2,61 -0,49 -15,68 40,10 83,2
QRROB/R 28,33 29,18 2,65 -0,45 0,20 32,00 100,0 98,4
n=15
GREG/U 21,90 21,95 2,30 -0,10 -3,13 15,32 94,7
GREG/R 22,12 22,15 2,31 -0,09 0,20 16,00 100,0 99,5
CHAM 18,11 20,14 2,20 -0,70 -5,79 16,44 92,4
MODEL 15,43 19,03 2,14 -0,93 -6,09 16,92 91,0
LEE25/U 15,44 19,54 2,17 -0,99 -6,19 17,06 90,8
LEE25/R 15,72 19,68 2,18 -0,98 0,20 16,00 100,0 99,5
QRROB/U 14,68 16,44 1,99 -0,65 -4,48 16,41 90,9
QRROB/R 14,85 16,56 2,00 -0,64 0,20 16,00 100,0 99,5

! Les bornes pour les RAFV sont [0,20, 32] pour n = 10 et [0,20, 16] pour n = 15.

4.3 Mesures fréquentistes

Pour chaque échantillon, les huit estimateurs de la section
(4.2) sont calculés. Les résultats sont dans les tableaux 4.2,
4.3, 4.4 et 4.5. Puisqu’un attrait des nouvelles méthodes
concerne les RAFV, des statistiques sont calculées sur ces
poids. Les colonnes MIN et MAX des tableaux de résultats
contiennent les valeurs minimales et maximales des poids
calculées lors de la simulation et ce pour chaque estimateur.
Nous rapportons aussi le pourcentage d’échantillons pour
lesquels les poids sont a I’intérieur des RAFV dans la
colonne RAFV des tableaux de résultats. Nous avons
également considéré le pourcentage d’échantillons pour
lesquels les estimateurs restreints ont convergé dans la
colonne CONV. Les intervalles adoptés [L, U] pour les
intervalles restreints sont précisés dans les divers tableaux.
Dans tous les cas, les diverses statistiques ont été calculées
sur les échantillons pour lesquels tous les estimateurs ont
convergé.

Un autre aspect important est relié au biais et a
I’efficacité des méthodes proposées. Soit T un estimateur
du total T,. Posons T, Iestimateur du total calculé a I"aide
de I’échantillon i, i =1, ..., K. Le biais relatif de Monte
Carlo BR,,, la valeur moyenne E,, et lavariance V,, sont
donnés par les formules usuelles, a savoir

BRy, = (Ey (T)-T,)/T, x100,

A 1 «k 2 1 <k - L2
Ea (1) =-c ZT, et Vy == 20 -E, (1)

Notre critére principal d’efficacité sera I’erreur quadratique
moyenne de Monte Carlo, définie par EQM,,=1/K
> —Ty)z. Les coefficients de variation CV,, sont
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calculés_ selon a/EQMM/Ty. Les variances_e_t erreurs
guadratiques moyennes sont exprimées en millions. Les
coefficients de variation, les biais relatifs, les RAFV et la
convergence des versions restreintes sont exprimés en
pourcentage.

4.4 Discussion

La population POPUSA ne comportait pas de valeurs
aberrantes ne respectant pas le modele linéaire. Lors de
I’échantillonnage, les coefficients de variation des esti-
mateurs étaient petits, ce qui était prévisible compte tenu de
I’allure de la population. Les colonnes EQM et VAR sont
trés semblables, confirmant que le biais n’est pas un
probléme dans cette population. Tous les biais relatifs sont
inférieurs a 1%. L’estimateur QRROB/U offre une
réduction de variance par rapport a GREG/U de plus de
21 % lorsque n =10, et de plus de 30 % lorsque n=15.

La population AREA est de petite taille. Elle comportait
un mauvais point de levier qui a occasionné des biais relatifs
empiriques trés élevés pour tous les estimateurs. L’esti-
mateur GREG/U affiche un biais relatif de plus de 7 %
malgré un échantillonnage de 44 % dans cette population.
Les estimateurs robustes affichent les biais les plus
importants, mais relativement comparables au biais de
I’estimateur GREG/U. La réduction de variance la plus
importante a été enregistrée par I’estimateur QRROB/U,
mais au prix d’un biais relatif autour de 10 %.

La population MU284 contient un aberrant vertical et
des mauvais points de levier. Les estimateurs robustes
réduisent de maniere radicale la variance, puisqu’ils ne
sont pas affectés par les trois unités extrémes en y qui
s’éloignent de facon marquée de la tendance linéaire. Les
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estimateurs CHAM, QRROB/R et QRROB/U sont plus
que quatre fois moins variables que I’estimateur GREG/U.
Cependant cela occasionne un biais négatif qui est
beaucoup plus élevé. Tous les estimateurs robustes sont
sévérement biaisés. L’estimateur MODEL affiche un biais
négatif de plus de 13 % alors que QRROB/U possede un
biais négatif de I’ordre de 11 %. Dans le cas de QRROB,
un meilleur choix des constantes dans la fonction "
pourrait réduire une plus grande part du biais au prix d’une
moins grande réduction de variance. L’augmentation de la
taille échantillonnale @ n =60 a permis de réduire le biais
sous les 10 % pour les estimateurs CHAM et QRROB,
mais les autres estimateurs robustes restent plus biaisés.

La population MU281 contient un nombre assez grand
de mauvais points de levier. La variance domine la part du
EQM dans cette population. L’estimateur LEE25 est le
moins variable, avec une réduction de plus de 35 % compa-
rativement & GREG/U. Cependant, bien que 6=0,25
fonctionne bien dans cette population, notre étude illustre
bien que ce n’est pas toujours le meilleur choix.

On remarque que tous les estimateurs robustes sont plus
efficaces que le GREG ou sa version restreinte. Comme
confirmé par les résultats de Deville et Sarndal (1992), la
version restreinte du GREG se comporte essentiellement de
la méme maniére que le GREG, tant au niveau du biais que
de la variance Monte Carlo dans chacune des populations.
Parmi tous les estimateurs considérés, GREG/U et GREG/R
sont les estimateurs les moins biaisés. Les versions robustes
présentent toutes un biais plus important. Cependant la
réduction de variance compense plus que largement de telle
sorte que I’efficacité des estimateurs robustes est toujours
plus grande que GREG/U ou GREG/R.
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Concernant les restrictions sur les poids, on remarque
que les estimateurs GREG/U, CHAM, MODEL, LEE25 et
QRROB/U sont tous sujets aux problémes de pondération
négative comme en fait foi la colonne MIN. Les estimateurs
restreints évitent ce probléme. La colonne RAFV montre
que les restrictions ne furent pas satisfaites relativement
fréqguemment, dépendant de la population et de la taille de
I’échantillon, allant de 5% & 60 %. Les deux estimateurs
robustes restreints se comportent en général de facon
comparable a leur version non-restreinte. De plus,
QRROBI/R, en plus de satisfaire les RAFV offre des pro-
priétés d’efficacité intéressantes, lorsque comparé aux autres
estimateurs robustes. Les versions restreintes ont été moins
sujettes aux problémes de convergence lorsque les tailles
échantillonnales étaient plus grandes. Notons que nous
avons dd prendre des bandes plus larges dans le cas de
POPUSA afin d’obtenir des taux de convergence
satisfaisants.

5. Conclusion

Le but de cet article est d’introduire des estimateurs de
calage possédant de bonnes propriétés de robustesse. Les
estimateurs traditionnels de calage sont faciles d’emploi,
puisqu’il suffit d’un ensemble de poids de départ, habituel-
lement les poids d’échantillonnage d,, qui sont transformés
en poids calés. La démarche de cet article suit ces mémes
étapes, ou les poids implicites robustes r, sont transformés
en poids calés, et ou les constantes g, sont choisies de sorte
que Bq soit un estimateur robuste. Le choix de r, proposé
est donné par la formule (3.9), avec a=9,b=1/4. Une
théorie pour un choix de r, optimal reste a faire. Il est
suggéré dans les applications de varier la constante a, entre

Tableau 4.3
Résultats de Monte-Carlo lors de I’échantillonnage dans la population AREA
Estimateurs VAR v EQM CVwm BR MIN MAX RAFV ! CONV
n=10
GREG/U 1,334 1,700 19,23 8,92 -3,35 14,94 86,6
GREG/R 1,295 1,629 18,82 8,53 0,20 14,00 100,0 99,0
CHAM 1,187 1,541 18,30 8,77 -4,09 14,90 87,2
MODEL 1,291 1,580 18,54 7,93 -5,23 16,75 86,8
LEE25/U 1,279 1,593 18,61 8,26 -5,28 16,89 86,6
LEE25/R 1,284 1,596 18,63 8,24 0,20 14,00 100,0 99,0
QRROB/U 1,026 1,440 17,70 9,50 -4,74 15,38 87,6
QRROB/R 1,028 1,437 17,68 9,43 0,20 14,00 100,0 99,0
n=15
GREG/U 0,940 1,178 16,00 7,18 -1,40 7,03 93,0
GREG/R 0,928 1,154 15,85 7,01 0,20 6,00 100,0 99,8
CHAM 0,708 0,989 14,67 7,82 -1,52 7,92 93,7
MODEL 0,757 0,997 14,73 7,22 -1,66 8,39 93,1
LEE25/U 0,672 1,059 15,18 9,18 -1,68 9,40 92,0
LEE25/R 0,671 1,056 15,15 9,15 0,20 6,00 100,0 99,8
QRROB/U 0,485 0,990 14,68 10,48 -1,59 8,90 93,9
QRROB/R 0,485 0,986 14,64 10,44 0,20 6,00 100,0 99,8

! Les bornes pour les RAFV sont [0,20, 14] pour n = 10 et [0,20, 6] pour n = 15.
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Tableau 4.4
Résultats de Monte-Carlo lors de I’échantillonnage dans la population MU284
Estimateurs VAR y EQM y CV BR v MIN MAX RAFV ! CONV
n=230
GREG/U 2,833 2,925 20,51 -3,64 -6,83 23,90 89,8
GREG/R 2,813 2,910 20,46 -3,73 0,20 16,00 100,0 99,2
CHAM 0,645 1,639 15,35 -11,95 -11,80 31,26 77,0
MODEL 0,709 2,037 17,11 -13,82 -12,06 31,91 68,40
LEE25/U 0,887 1,877 16,43 -11,93 -11,06 30,93 73,5
LEE25/R 0,871 1,847 16,30 -11,85 0,20 26,00 100,0 99,2
QRROB/U 0,719 1,532 14,84 -10,81 -9,46 25,84 86,5
QRROB/R 0,720 1,525 14,81 -10,76 0,20 16,00 100,0 99,2
n =60
GREG/U 1,473 1,489 14,63 -1,49 -1,19 10,03 90,1
GREG/R 1,467 1,484 14,61 -1,57 0,20 7,00 100.0 99,7
CHAM 0,357 0,990 11,93 -9,54 -2,53 15,59 69,8
MODEL 0,380 1,255 13,43 -11,22 -4,93 14,52 58,1
LEE25/U 0,403 1,201 13,14 -10,72 -4,80 14,20 60,3
LEE25/R 0,396 1,203 13,16 -10,78 0,20 7,00 100,0 99,7
QRROB/U 0,308 0,976 11,85 -9,80 -2,36 10,99 86,1
QRROB/R 0,308 0,979 11,87 -9,82 0,20 7,00 100,0 99,7
! Les bornes pour les RAFV sont [0,20, 16] pour n = 30 et [0,20, 7] pour n = 60.
Tableau 4.5
Résultats de Monte-Carlo lors de I’échantillonnage dans la population MU281
Estimateurs VAR v EQM y CV BR v MIN MAX RAFV 1 CONV
n=230
GREG/U 17,33 17,35 7,84 -0,26 -38,97 34,56 86,0
GREG/R 17,40 17,41 7,86 -0,24 0,20 25,00 100,0 99,8
CHAM 13,23 13,26 6,86 -0,33 -47,09 39,08 56,9
MODEL 11,30 11,91 6,50 1,47 -66,22 41,43 479
LEE25/U 11,21 11,60 6,41 1,17 -59,75 37,03 53,3
LEE25/R 11,26 11,73 6,45 1,29 0,20 25,00 100,0 99,8
QRROB/U 12,92 13,29 6,86 1,15 -54,14 39,73 70,8
QRROB/R 12,94 13,34 6,88 1,20 0,20 25,00 100,0 99,8
n =60
GREG/U 7,57 7,57 5,18 -0,10 -12,77 15,34 86,4
GREG/R 7,58 7,58 5,18 -0,09 0,20 9,00 100,0 99,9
CHAM 5,85 5,90 4,57 -0,43 -22,97 11,49 51,4
MODEL 4,53 5,23 4,30 1,57 -24,02 14,58 38,7
LEE25/U 4,55 5,18 4,28 1,49 -23,74 14,41 41,2
LEE25/R 4,50 5,21 4,30 1,58 0,20 9,00 100,0 99,9
QRROB/U 5,40 6,16 4,67 1,64 -21,08 21,07 68,6
QRROB/R 5,39 6,17 4,67 1,66 0,20 9,00 100,0 99,9

! Les bornes pour les RAFV sont [0,20, 25] pour n = 30 et [0,20, 9] pour n = 60.

par exemple 6 et 12, pour voir I’influence de la constante sur
I’estimation. Si désiré, les bornes L et U permettent de
restreindre les poids, afin qu’ils soient tous positifs par
exemple. Nous suggérons d’utiliser de maniere générale
L=0,2,U =kN/n, ou k estautourde 3.

Notons que le but des estimateurs de calage robustes
n’est pas de remplacer le GREG, mais bien d’étre utilisé
conjointement avec ce dernier. Ainsi, si I’estimateur robuste
et I’estimateur GREG sont tres différents, alors une analyse
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plus poussée pourrait permettre d’expliquer le phénomene.
Les estimateurs proposés sont potentiellement utiles comme
outils de diagnostic.

Il serait intéressant de pousser les études empiriques de la
section 4, en étudiant par exemple I’effet du plan
d’échantillonnage sur les procédures proposées. L’esti-
mation de la variance est un autre sujet important qui
nécessite des développements. Une autre avenue intéres-
sante concerne les sondages « tout usage » (multipurpose).
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En effet, dans les applications, nous disposons rarement que
d’une seule variable d’intérét. Les méthodologistes désirent
alors disposer d’un unique ensemble de poids utile pour
toutes les variables d’intérét. Dans un contexte de robus-
tesse, une solution a été proposée dans la conclusion de
Iarticle de Gwet et Rivest (1992), ou des poids robustes
sont calculés pour chaque variable d’intérét y©®, i=
1, ..., I. Pour une unité, le poids final correspond au poids
minimal parmi les poids obtenus. Alternativement, afin
d’obtenir des estimateurs robustes et calés, nous pourrions
calculer les poids implicites robustes pour chaque variable
d’intérét, fournissant un ensemble de r.(y"), et poser
r. =minr, (y), ol le minimum est sur i=1,.., 1. On
pourrait par la suite transformer ces poids en poids calés.
Cette procédure nécessite d’étre évaluée plus en détail.
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Annexe A
Preuve de la proposition 1

Soit A, (u; g, r)=r+qu—h(u; g, r) et z, une variable
d’intérét. On suppose les conditions suivantes

C.N"Y qz,=0,Q).

Cz-N_lZsAh(Xﬁkm; O 1) Z =0, (n™'?),

ou A, estsolution de I’équation (2.5).
On remarque que Y (h +0 X Ay) X =T,

o ou A, =
~(Z0 % %) (T, =T,), et aussi que X h(xh,;

Os ) %, =T,. Ainsi, on trouve en utilisant C, que
N_leQk X X% (A =2A,)=0, (n™'?),

et donc A, —%, =0,(n""?), en utilisant C, avec z, =
X, X.. On montre aussi aisément que

N_l(fQR _fRQR)
= N_lzs(rk + 0 XA ) Yy — N_lzsh(xﬂkw; A 1) Vi
= N_lzsquUk (A —2,)+ N'lzsAh(XéM: s 1) Vi

_ -1/2
=0,(n7").
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Annexe B
Liste des abréviations

ADU : Absence de biais asymptotique (Asymptotically
Design Unbiased).

BLUP : Meilleur estimateur linéaire sans biais de Royall
(1970).

CE: Contraintes d’étalonnage, > w,x, =T,, ou T, =
20 Xy

CH: Estimateur robuste proposé par Coakley et
Hettmansperger (1993) qui un GM-estimateur en
une étape. Il est robuste et efficace.

CHAM :Estimateur robuste de Chambers (1982, 1986).

GM : Estimateurs M généralisés, issus de la théorie de
la robustesse. Voir par exemple Hampel et coll.
(1986).

GREG : Estimateur par la régression généralisée proposé
par Cassel et coll. (1976).

HT:  Estimateur Horvitz-Thompson
d, =m"

QR:  Estimateurs de Wright (1983), de la forme
T,B, + X &

RAFV : Restrictions applicables a la fourchette des

valeurs pour les poids w,, en imposant par
exemple que tous les w, [L, U].

stkyk' Ol:l

RQR : Généralisation des estimateurs de Wright (1983),
qui s’obtiennent d’une métrique générale en plus
de restrictions sur les poids.

Annexe C
Liste des principales constantes

C,: Facteur pouvant tenir compte de problémes
d’hétéroscédasticité.

d,:  Poids d’échantillonnage.

g,:  Poids-g défini par w,/d,.

h,: Quantité permettant de réduire I’influence d’une

information auxiliaire aberrante dans Bq.

T, T, . Probabilités d’inclusion d’ordre un et deux,
respectivement.

Quantités définissant un estimateur QR. Les q,
servent & construire les coefficients de régression
intervenant dans la premiére partie, T, Bq. Les
r, servent pour la seconde partie, Y re,.

: Poids servant a construire Bq de maniére
robuste.

Uy Poids servant a considérer
correction X r, e, robuste.

w, :  Poids calé a étre apposé a y, pour former
ZSkak'

Qe T

un facteur de
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