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Le calage esthétique dans le cas de I’échantillonnage
avec probabilités inégales

K.R.W. Brewer !

Résumé

Par définition, ’estimateur esthétique s’interprete a la fois comme un estimateur fondé sur le plan de sondage et comme un
estimateur fondé sur un modele prédictif. On peut établir sa formule directement, en égalisant ces deux formes d’estimateur
ou indirectement, par une méthode simple de calage. Puisque les estimateurs esthétiques représentent un sous-ensemble des
estimateurs de régression généralisés, on ne peut estimer leur variance liée au plan de sondage sans connaitre les probabilités
d’inclusion de deuxiéme ordre pertinentes. Toutefois, dans les conditions du modeéle prédictif utilisé pour leur calage, les
probabilités d’inclusion n’ont aucune influence sur la variance prévue, de sorte qu’il est plus appropri¢ d’estimer cette
variance et (ou) la variance liée au modele prédictif. Une application imprévue du calage esthétique tient au fait qu’il permet
d’éliminer de facon simple et efficace les poids d’échantillonnage négatifs, ainsi que ceux a valeur positive trop faible.
L’efficacité empirique des estimateurs a calage esthétique est évaluée au moyen de données sur les exploitations agricoles

australiennes.

Mots clés :
modele prédictif; estimation par régression.

1. Introduction

L’estimation esthétique a été proposée par Siarndal et
Wright (1984). Un estimateur esthétique est un estimateur
que I’on peut interpréter facilement comme étant fondé sur
le plan de sondage, d’une part, et sur un modéle prédictif,
d’autre part. Nous présentons ici une version améliorée de la
méthode proposée par Brewer (1995) pour construire un
estimateur esthétique.

Deville et Sarndal (1992) ont décrit un certain nombre de
variantes sur le théme du calage. Ces variantes ont en
commun le fait que, pour de grands échantillons, les poids
d’échantillonnage doivent s’approcher des poids de Horvitz-
Thompson (HT) (Horvitz et Thompson 1952), autrement
dit, les inverses, Tc;l, des probabilités d’inclusion de
premier ordre, 7;. Pour cela, Deville et Sdrndal minimisent
la somme pondérée des différences entre les poids de calage
et les poids HT. Le plus simple des estimateurs de calage
qu’ils proposent est un cas particulier de 1’estimateur de
régression généralisé GREG (Cassel, Sarndal et Wretman
1976) qui ne nécessite qu’une légére modification pour
devenir également un estimateur esthétique. Nous décrirons
ici cette catégorie d’estimateurs auxquels nous donnons le
nom d’estimateurs a calage esthétique.

Brewer (1999) a traité le cas particulier du calage
esthétique dans les cas de I’échantillonnage aléatoire simple
stratifié¢. Dans le présent article, nous considérons la géné-
ralisation & 1’échantillonnage avec probabilités inégales. A
la section 2, nous décrivons dans les grandes lignes les
approches de I’estimation esthétique et de I’estimation par
calage, et nous montrons qu’elles sont compatibles. A la
section 3, nous examinons la variance liée au plan de

Variance prévue; estimation fondée sur le plan de sondage; poids non négatifs; estimation fondée sur un

sondage de I’estimateur a calage esthétique, et a la section 4,
sa variance liée au modéle prédictif. A la section 5, nous
montrons que, si 1’on recourt au calage esthétique, il est
étonnament facile de surmonter le probléme des coefficients
de pondération négatifs ou bien positifs, mais inacceptable-
ment faibles. A la section 6, nous présentons les résultats
d’une étude empirique réalisée d’aprés un ensemble de
données sur les entreprises agricoles australiennes qui pose
certaines difficultés. Enfin, a la section 7, nous évaluons le
concept.

2. Les deux approches menant a
le calage esthétique

Dans I’ensemble de D’article, nous supposerons que la
population échantillonnée est décrite de fagon raisonnable-
ment approximative par le modéle de régression ou de
prédiction suivant :

v, = xB+e; Be, =0,
E&si = Gzajz., E.(e,8,) = OVk = j, (1

ou x; est un vecteur p des variables explicatives pour
Punité J, € ;. est une erreur aléatoire ayant les propriétés
indiquées, G est une grandeur scalaire inconnue et les ajz.
sont des grandeurs supposées connues. Nous représenterons
aussi diag(a;) par A. Telles que nous les utilisons ici, des
expressions comme « non biaisé relativement au modéle
prédictif » et « variance liée au modéle prédictif» font
allusion a I’absence de biais, a la variance, etc., en regard du
modele (1). Il n’est pas infréquent de supposer que les ajz.

1. K.R.W. Brewer, Department of Statistics and Econometrics, Faculty of Economics and Commerce, Australian National University, ACT 0200, Australia.
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sont proponionnels a une puissance donnée d’une mesure
de taille, disons z , ou Y est compris entre 0,5 et 1. Si
y=1 le coefﬁ01ent de variation ¢&; est constant. La
valeur ¥ =0,5 correspond a la situation ou les grandes
unités se comportent comme des agrégats aléatoires de
petites unités. La résolution du modele pour les trois valeurs
Y =0,5, 0,75 et 1 donne habituellement une fourchette
raisonnable d’estimations de la variance.

L’approche esthétique exige qu’il existe un estimateur de
B, Bcos> tel que les formes ordinaire et prédictive (Royall
1970) de I’estimateur GREG soient numériquement égales,
autrement dit que,

fcos(Y) = 1:11_[;1}'5 + (1 X - I;H;IXS) l:)’cos 2

=1y, + AyX - 1X,)Bcos 3)
ouy et y, sontles vecteurs de population et d’échantillon
des valeurs de y, X et X, sont les matrices complétes
N x p et n x p, pour la population et pour 1’échantillon
respectivement, de variables supplémentaires [de sorte que
1,y =T(y) et 1,X=T(X)], Tos(y) est I’estimateur
esthétique de T'(y) et IL est la matrice diagonale n x n
des probabilités d’échantillonnage ;. On suppose ici que
ces probabilités d’inclusion sont déterminées entiérement
par des valeurs que le spécialiste chargé de la conception de
I’enquéte tire d’autres sources que 1’échantillon, si bien que
la question de leur nature informative éventuelle se pose
uniquement dans le cas de I’analyse secondaire. TCOS (y)
posseéde aussi la propriété, calée par le modéle d’apres le
biais, qu’ont défini Firth et Bennett (1998).

Les expressions (2) et (3) sont égales si 1) (IT; =
L)(y,=XBcos) =0. SiT’on suppose que la projection de
Beos est de la forme (Q'X,)'Qly,, cette condition est
satisfaite quand 1/ (IT" — In) couvre I’espace des lignes
de Q!, car il doit alors exister un vecteur p de lignes que
nous appellerons o, tel que a'Q; = 1; "I -1 ), si
bien que 1:.(H;]_In)(yg X Bcos) (X-Q Y, —X,(Q;
X,)"'Qly,] =0, comme il est requis.

Brewer (1995) a proposé une méthode permettant
d’obtenir ce résultat en utilisant des variables instrumen-
tales, mais les tests empiriques subséquents (semblables a
ceux décrits a la section 6) ont indiqué qu’elle ne donne pas
de bons résultats. 11 est plus efficace et plus simple, de se
servir du meilleur estimateur linéaire non biaisé de
B, Bup= (X AX,) IX'A'sz, ou A, ne contient que
les valeurs d’ echantlllon comprises dans A, et de remplacer
le facteur A> par Z'(ITI,'-1,), ot Z, est la matrice
diagonale # x n et Z .1, = X o représente toute combi-
naison linéaire des colonnes de X . Car, alors,

Beos= [X/Z,'(IL,' - 1)X,'X/Z,\(IL,' - 1,)y,, (4)

qui posséde la forme de projection requise avec Q. =

X'Z.\(IT,' -1,). En outre, puisque oa'=1Z' X (X'X,)",
aQ _1”zx (X!X,) X' zf "I -1,). Mais X (X!
X)) XZ1, = X,(XX)'X'X.0 =X.a = Z1,, de
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sorte que 1/ Z/X (X'X,)' X! =1'Z et a'Q,=1/(IT," -
I,), comme il est requis.

Le choix de Z_ est encore quelque peu arbitraire, mais,
si nous visons a ce que les termes (Tc -Dz; ! soient aussi
proportionnels  aux a que p0551ble Bcos peut
approximer B - Un cas présente un intérét particulier.
Si i) les m; sont choisies de fagon a ce qu’elles soient
proportionnelles aux a;, (en visant a réduire au minimum la
variance relative au plan de sondage de I’estimateur
GREG), ii) elles sont toutes faibles comparativement a
I’unité, si bien que n;l -1= n;l, et iii) les a; proprement
dits sont proportionnels a tous les éléments z, de Z, une
combinaison linéaire des colonnes de X, alors le choix
z;= z; permettra d’obtenir la forte proportionnalité
souhaitée. i

Un autre moyen de calculer I’estimateur B, consiste a
appliquer la méthode du calage de Deville et Sérndal
(1992), c’est-a-dire a donner aux poids d’échantillonnage
une valeur aussi «proche» que possible des n;l, en
imposant la condition que, pour chaque variable des
colonnes de X, I’estimation d’échantillon définie par ces
poids ne soit entachée d’aucune erreur. On se sert, pour
définir la «proximité », d’une fonction de distance
arbitraire, mais, aux fins des objectifs recherchés ici, la
fonction appropriée est

D=(w, -w)[d' -1)Z'T (W, - ®,)
+ 2?»'(X'1N — X;ws),

ou w, est le vecteur n des poids d’échantillonnage w;,
©, = H ", est le vecteur n des probabilités inverses
d’inclusion’ n;' et A’ est un vecteur de lignes 1 x p de
mulnphcateurs indéterminés. [Cette fonction correspond a la
premiére variante de I’estimation par calage utilisée par
Deville et Sarndal (1992), a I’exception que IT,'Z' est
remplacé par (IT,'—1,) Z.'.] En dérivant en fonction de
w_, on obtient

D _ 20T, - 1) Z,' T (w, -IT,'1,)-2X A
oW,
La résolution de 8_D = 0 donne
aws
w, =II]'1,
+ (I - 1) Z'X, X, - 1) Z.'X, T
x (X1, -X'II;'1,), &)

et ’estimateur par calage correspondant, défini comme étant
w'y,, se réduit a la formule donnée pour 7,.¢(y) sous sa
forme GREG représentée par ’équation (2) mentionnée
plus haut. Puisque les expressions (2) et (3) sont équi-

valentes, il existe aussi une autre formule pour w,,
nommément
wo=1,+ I -L)Z'X [X (I -1,) Z'X,T"

x (X1, -X1,). (6)
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fcos (y) étant I'intersection des estimateurs esthétiques
de Sarndal et Wright (1984) et des estimateurs par calage de
Deville et Sarndal (1992), nous I’appellerons a partir de
maintenant estimateur a calage esthétique et nous le repré-
senterons  par ]:" coscar (¥)- Pareillement, nous représen-

terons Bog par Beoscar-

3. Variance liée au plan de sondage
et variance prévue

Considérons d’abord la variance liée au plan de sondage
de Tyr(y), ainsi que celle de tout estimateur GREG non
biais¢ relativement au modéle prédictif conforme a (1) Un
tel estlmateur peut étre représent¢ par 7, GREG(y) Tin(y) +
(T(X) = T1r X)}Borps 001 Peppg Teprésente tout estima-
teur de B non biaisé et cohérent relativement au modeéle
prédictif. Si I'on fixe Ieffectif de 1’échantillon a n, la
variance liée au plan de sondage de 7, ur(y) est

V) = 33 (5, -

j=2k=1

) =y (D)

ou T est la probabilité conjointe d’inclusion des unités j
et k dans Péchantillon. Si I’expression (1) est vérifiée,
Trre (¥) = T(X)B + T (€), ol & est le vecteur des €
de sorte que si ’on remplace y; par I’équation €; dans (7),

on obtient :

GREG (y) ZZ(R i —

j=2k=1

jk) _Skn?]z- ®)

Les variances liées au plan de sondage des estimateurs
HT et GREG sont par conséquent toutes deux des fonctions
des ;. Sérndal (1996) a étudié de fagon assez approfondie
les problémes importants que pose cette situation. Fonda-
mentalement, ils tiennent au fait que les 7 sont générale-
ment difficiles a évaluer et que leur utilisation nécessite une
sommation double fastidieuse. [A ceci, nous pouvons ajou-
ter que ’estimateur de la variance de Sen-Yates-Grundy
(SYG) (Sen 1953, Yates et Grundy 1953), qui est ordinaire-
ment celui qui donne les meilleurs résultats quand on fixe la
taille de 1’échantillon, est facilement déstabilisé par des
valeurs faibles de 7 et qu’il est biaisé si ’'une des probabi-
litts 7, est nulle. Or, des valeurs nulles peuvent survenir
facilement, particuliérement en cas d’échantillonnage
systématique. En ce qui concerne les 7, consulter aussi
Rao et Bayless (1969), Bayless et Rao (1970) et Brewer et
Hanif (1983, 62-68).]

Sérndal a proposé, pour contourner les problémes, de
relacher la condition voulant que les probabilités d’inclusion
de premier ordre soient exactement proportionnelles a la
taille ou celle voulant que la taille de I’échantillon soit fixe.
Ici, nous proposons un autre moyen de surmonter les
problémes qui repose sur le fait que, si le modéle de travail
(1) est exactement vérifié, alors la variation des 7, d’une
méthode de sélection a lautre (si l’on maintient les
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probabilités d’inclusion de premier ordre constantes) ne
contribue en rien a la variance liée au modele prédictif de
Iestimateur T, (y) et, donc, ne contribue que de fagon
négligeable a sa variance liée au plan de sondage. Qui plus
est, la variance prévue (VP) de {fGREG (y) - T(y)}, telle
que définie par Isaki et Fuller (1982), qui est sa variance
conformément au plan de sondage ainsi qu’au mode¢le (1),
est asymptotiquement indépendante des 7. On peut le
montrer comme suit. Puisque 7., (y) est a la fois non
biaisé relativement au modele prédictif et asymptotiquement
non biaisé relativement au plan de sondage (Brewer 1979,
Séarndal et Wright 1984),

AV {Tes V) = T} = ELV T (v)

N j-1
=o' 2 2 (mm -

j=2k=1

-2 2 -2 2
na ) ay + mla)

l\)l»—*

N N
-1 _2 -1 2 -2 2 -2 2
ZZ A+ A — T Ay — T T ay)

j=1k=1

k=j

= czi[(n—nj)n;‘ ~(n-n;'a;

Jj=1

= Gzi(n;l ~1)a;. ©9)

Cette expression est la méme que celle qui, comme I’a
démontré Godambe (1955), représente la variance prévue
minimale possible (étant donné les valeurs de 7;) pour tout
estimateur de 7'(y). non biaisé relativement au plan de son-
dage. (Elle justifie aussi le choix de m; ¢ a; quand on
cherche a réduire au minimum la variance liée au plan de
sondage.) Il semblerait par conséquent préférable, si (1) est
en effet un modéle de travail fructueux, d’estimer la VP de
{fGREG (y) —T(y)} plutot que la variance liée au modéle
prédictif de T, GREG (y) 11 découle immédiatement de (9) que
6’y I 1(Tc -1 a est un estlmateur de cette VP fondé sur
un grand echantlllon ou &° peut étre I’estimateur de o’
obtenu au moyen d’un programme ordinaire de régression
basé sur Iutilisation de By i, mais de préférence tel que
Beoscar remplace BBLUE (voir Fuller 1975). Puisque la
seule approximation qui entre en jeu dans la détermination
de (9) est I’omission des termes dus au biais li¢ au plan de
sondage, I’estimateur proposé¢ peut donner d’assez bons
résultats dans le cas de petits échantillons pour lesquels ont
sait que le biais 1i¢ au plan de sondage est faible, par exem-
ple, quand la droite de régression de ¥; en fonction d’une
seule variable supplémentaire passe presque par I’origine.
Sl pour chaque valeur supposée de ¥, on normalise les
a d’échantillonnage de fagon & a ce que leur somme soit égale
a (dlsons) n, les valeurs de 6° seront comparables, mais la
valeur la meilleure de y ne sera pas nécessairement celle qui
réduit 6° au minimum. On peut obtenir un estimateur
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robuste de ¥ en trouvant la valeur de ¥ pour laquelle la
corrélation entre (y, —x jB)z/ij_y et le rang de z; est nulle.
Cependant, sauf si elles proviennent d’un grand échantillon,
les estimations de Y présentent habituellement une forte
variance et devraient €tre traitées avec prudence, parti-
culierement si elles se situent en dehors de la fourchette
05<y <1,

En cas d’analyse secondaire (c’est-a-dire exécutée par un
autre organisme ou une autre personne que celui ou celle
chargé de la conception ou de I’exécution de I’enquéte), la
sélection de 1’échantillon peut fournir des renseignements si
certaines données pertinentes ne sont pas disponibles. Des
précautions particuliéres doivent alors é&tre prises pour
estimer le modele (Pfeffermann, Skinner, Holmes,
Goldstein et Rabash 1998). Cependant, si les valeurs
d’échantillon de tous les X; sont connues, G peut étre
estimée en recourant a 1’analyse ordinaire par régression et
le seul problérne qui se pose tient a I’estimation de 1’expres-
sion Z l(n - 1) a L’estimateur HT de la forme
YiesT; (Tc -1 a peut toujours étre utilisé en dernier
recours mais, si on connait un total de population, comme
celui des z; ou des T; ou, encore mieux, si on connait les
deux, il est possible d’améliorer cet estimateur.

4. Variance liée au modéle prédictif

11 est appropri¢ d’estimer la variance prévue pour établir
le plan d’échantillonnage, mais, pour analyser tout échantil-
lon particulier, la variance liée au modele prédictif est un
choix plus logique. Par définition, la formule de cette
derniére est

E, [fCOSCAL W-Ty)r

el ]

jes

=k, _Z(Wj -Dy, —Zy,- T

| jes Jje&s

=c’ _Z(wj —1)2aj2. +Zaf}

| jes jés

=c’ Zw_,«(wj—Da_?+[ia.?—2w,»afﬂ (10)

Jes Jjes

Jj=1
N

=c’ ZW;‘(W/_D”?J{Z“? ->.ma 2]
j=1

Jes Jjes

—(ija?—Zn?af) } (11)

Jes Jjes

En supposant que I’on connait les ajz- ou que I’on peut
leur imputer une valeur, on peut estimer (10), tout comme
(9), de facon convergente relativement au modele prédictif
en remplagant o’ par 6°. [Cependant, les W, ne sont pas
définis pour les unités non échantillonnés, de sorte qu’il
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n’est pas possible d’utiliser (10) ou (11) pour obtenir une
formule ou un estimateur pour la VP de {Tippq(¥) —
T(y)}.]

La premiére expression entre parenthéses dans (11)
représente la différence entre la somme des a; pour la
population et son estimateur HT, et son espérance relative
au plan de sondage est nulle. Qui plus est, puisque W; tend
asymptotiquement vers Tt;l, la deuxiéme expression de ce
genre dans (11) est asymptotiquement nulle et négligeable
dans le cas des grands échantillons. Donc, un estimateur
plus simple, mais encore convergent relativement au modéle
predictif et au plan de sondage, de la variance liée au mo-
dele predlcnf de {TGREG (y) — T(y)} est &° jesW; (W, =
1) a‘/ Puisqu’il ne faut pas pour cela connaitre les a
pour les unités non échantillonnées, cet estimateur est
intéressant pour 1’analyse secondaire.

Fort commodément, les estimateurs proposés deviennent
tous deux nuls quand chaque unit¢é de la population se
retrouve aussi dans 1’échantillon et que w; =1 pour toute
valeur de J. Cependant, si la disparité entre la moyenne de
population et la moyenne d’échantillon est importante, il
pourrait étre nécessaire, comme a la section 3, de construire
des estimateurs spéciaux de la somme 37 ,a> inconnue et
des sommes pour les populations connexes en procédant a
un calage fondé sur les données de population pertinentes
dont on dispose.

5. Le probléme des poids d’échantillonnage
négatifs ou inacceptablement faibles

Brewer (1999) souligne que des conditions rigoureuses
doivent étre remplies pour que l’on puisse considérer
comme utile le principe de représentativité qui sous-tend
I'inférence fondée sur le plan de sondage. (Selon ce
principe, pour toute unité d’ echantlllonnage 1ncluse avec la
probabilité 7;, il devrait exister environ 7; — 1 unités
ayant des propriétés raisonnablement semblables dans la
fraction non échantillonnée de la population.) Des condi-
tions aussi rigoureuses peuvent néanmoins €tre vérifiées si
la population et 1’échantillon sont grands tous les deux et
que les probabilités d’inclusion correspondent a une fonc-
tion explicite d’une mesure connue de la taille, fonction qui
est habituellement une fonction linéaire des colonnes de X.

Cependant, la facon dont sont construits les poids du
modele a calage esthétique, W;, sous-entend que ces poids
sont de meilleurs indices des propnetes pertinentes que les
T proprement dites. Donc il y a une justification a ce que
les inverses des poids, w'! ;> peuvent étre considérés comme
analogues aux probabilités d’inclusion. Les unités d’échan-
till(fnnage dont le poids est élevé (et donc pour lesquelles
w;  est faible) peuvent étre considérées comme étant typi-
ques, en ce sens qu’elles « sont représentatives » d’un plus
grand nombre d’unités de population. Les unités d’échantil-
lonnage dont le poids est plus faible peuvent encore étre
considérées comme typiques, mais elles « sont représenta-
tives » d’un plus petit nombre d’unités de population. Une
unité d’échantillonnage dont le poids est égal & I'unité (1)
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est considérée comme étant uniquement a la limite de la
typicité, car elle n’est représentative d’aucune autre unité.
Une unité¢ d’échantillonnage dont le poids est inférieur a
I'unité est définitivement atypique, puisqu’elle n’est méme
pas représentative d’elle-méme. Enfin, une unité d’échan-
tillonnage dont le poids est négatif est absurdement atypique
puisqu’elle est contre-représentative. Si le domaine est
suffisamment petit, elle peut effectivement produire des
estimations négatives du total. Sa présence dans I’échan-
tillon est un « événement rare ». Pourtant, elle doit faire
partie de la population, sinon elle ne pourrait étre dans
I’échantillon.

La méthode qu’il faut manifestement appliquer a une
unit¢ dont w;<1 consiste & supprimer cette unité¢ de
I’échantillon et de la base de sondage, a recalculer les w; de
sorte que les unités d’échantillonnage restantes soient calées
en fonction des totaux des unités de population retenues,
puis a ajouter I'unité supprimée a titre d’unité supplémen-
taire atypique. Bien sir, il s’agit précisément de la méthode
appliquée depuis des décennies par nombre de statisticiens
d’enquéte qui se concentrent sur le plan de sondage dans le
cas d’«observations abérantes ». Il s’agit aussi de la
méthode a appliquer naturellement & des unités d’échantil-
lonnage auxquelles on a attribué des poids tombant dans une
fourchette inacceptable.

Cependant, si nous partons d’un estimateur GREG qui
n’a pas subi de calage esthétique et que nous essayons
d’¢éliminer les poids inacceptables en fixant leur valeur a
I'unité et en recalculant les poids restants, nous constatons
en fait que nombre de poids qui viennent d’étre recalculés
sont eux aussi inacceptables. Si 1’on proceéde a d’autres
itérations, le nombre d’unités dont les poids sont fixés a
I'unité augmentent constamment et les poids positifs plus
élevés nécessaires pour les unités qui restent entrainent une
augmentation considérable de la variance liée au modele
prédictif.

On peut limiter considérablement ce probléme en
recourant le calage esthétique. Chaque fois qu’un échantil-
lon contient une ou plusieurs unités dont le poids est inac-
ceptable de la sorte, on peut fixer (grace a une démarche
fictive commode) la valeur des m; correspondantes a 1’unité
puis, répéter le calcul. Le terme (IT,' - 1,)Z_" dans (5) et
(6) assure que, chaque fois que T; est égale a 'unité, le
poids correspondant W; a aussi une valeur unitaire. Le
terme comparable pour I’estimateur GREG type, IT;' Z_',
ne posseéde pas cette propriété.

Le fait d’éliminer de cette fagon les poids négatifs ou les
poids positifs inacceptablement faibles ne garantit pas
absolument que les poids n’incluront pas certaines valeurs
élevées. On court alors le danger d’introduire un biais dii au
plan de sondage, mais les résultats de 1’étude empirique
présentés a la section suivante donnent a penser que ce
risque est plus faible qu’on ne pourrait le craindre. Quand la
valeur des probabilités d’inclusion n’augmente que modéré-
ment, on peut envisager de se servir de I’estimateur GREG a
calage esthétique pour réduire considérablement 1’incidence
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des poids inacceptables et, dans le cas d’un plan de sondage
particulier, les éliminer entiérement, sans augmenter maté-
riellement la variance liée au plan de sondage ni introduire
le carré d’un terme de biais de grandeur appréciable dans
I’équation de I’erreur quadratique moyenne (EQM) relative
au plan de sondage.

6. Etude empirique au moyen de données sur les
entreprises agricoles australiennes

Pour comparer en pratique I’efficacité de la méthode
d’estimation par calage esthétique a d’autres méthodes
d’estimation, nous nous sommes servis de données pro-
venant de deux enquétes agricoles réalisées par I’ Australian
Bureau of Agricultural and Resource Economics. Nous
avons utilis¢ des données sur les caractéristiques économi-
ques et la production recueillies auprés d’un échantillon de
904 exploitations agricoles dans le cadre de 1’Australian
Agricultural and Grazing Industries Survey (AAGIS)
réalisée annuellement et de I’Australian Dairy Industry
Survey (ADIS) réalisée a la fin des années 1980 (Chambers
1996). L’ensemble de données comprend deux variables
(revenus de la vente de blé et de produits laitiers) auxquelles
le modele (1) s’applique assez bien et deux autres (revenus
de la vente d’ovins et de bovins) auxquelles il ne s’applique
pas. Ces caractéristiques font de I’ensemble de données un
objet d’analyse utile et rigoureux.

Chambers a comparé diverses stratégies d’estimation au
moyen de trois ensembles de sous-échantillons aléatoires
stratifiés des 904 exploitations agricoles échantillonnées.
Chaque ensemble comprend 500 échantillons aléatoires
simples stratifiés de 100 exploitations agricoles. La variable
de taille utilisée pour procéder a la stratification est le Dry
Sheep Equivalent (DSE).

Aux fins de la présente étude, on a sélectionné trois
ensemble supplémentaires, comprenant eux aussi 500
échantillons de 100 exploitations agricoles. Les probabilités
d’inclusion appliquées a chaque ensemble sont propor-
tionnelles a une puissance fractionnaire du DSE. Pour
I’ensemble 4, cette puissance est égale a 0,60, pour
I’ensemble 5, a 0,75 et pour ’ensemble 6, a 0,90. Dans
chaque cas, il existe aussi un secteur complétement
dénombré. Le secteur le plus petit est celui de I’ensemble 4
et le plus grand, celui de I’ensemble 6.

La plus grande des deux versions du modele (1) utilisée
par Chambers pour construire ses estimateurs compte
11 variables supplémentaires, a savoir le nombre d’hectares
de blé, les nombres d’ovins, de bovins a viande et de bovins
laitiers, et sept indicateurs industriels non nuls. Ce mod¢le
étant celui qui pose le plus grand défi, les comparaisons
présentées ici n’ont trait qu’a ce modele.

Chambers a calculé les poids d’échantillonnage et
I’erreur quadratique moyenne (EQM) pour chacun des
ensembles 1 a 3 en se servant de six estimateurs différents.
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Le premier, appelé « RATIO », est I’estimateur par quotient
HT qui se fonde sur chaque variable naturelle supplémen-
taire de chaque variable étudiée (comme les hectares de blé
pour le revenu de la vente de blé). Il a calculé ce ratio uni-
quement comme valeur de référence pour la comparaison a
d’autres estimateurs, le considérant essentiellement insatis-
faisant en ce sens que les poids d’échantillonnage différent
d’une variable étudiée a I’autre. Les cinq estimateurs (autre
que « RATIO ») utilisés par Chambers sont 1’estimateur
« GREG » type [identique a la premicre variante de 1’esti-
mation par calage utilisée par Deville et Sdarndal (1992), la
variable z étant, dans ce cas, DSE], I’estimateur « MPLNB »
(meilleur prédicteur linéaire non biais¢), I’estimateur
« RIDGE » (c’est-a-dire un estimateur de régression RIDGE
qui permet a tous les poids de tomber dans la fourchette
acceptable) et deux estimateurs, « NWD3 » et «k NWDAR3 »,
qui consistent a appliquer les rajustements non paramé-
triques de Nadaraya-Watson aux poids calculés pour
I’estimateur « RIDGE ».

En complément a I’étude de Chambers, nous avons
calculé¢ I’estimateur par calage esthétique, « COSCAL »
(pour cosmetic calibration) pour les ensemble 2 a 6. Dans
I’ensemble, « COSCAL » et « GREG », dont les formules
sont presque identiques, produisent des EQM fort
semblables. Comme Chambers a introduit « RIDGE »,
«NWD3 » et « NWDAR3 » uniquement pour éliminer les
poids d’échantillonnage inacceptables, les comparaisons
pertinentes entre les termes d’EQM sont celles entre ces
trois estimateurs et « COSCAL ».

Sauf dans le cas de I’ensemble 6, on a réussi, en derniére
analyse, quelque soit I’échantillon, a rendre tous les poids
« COSCAL », ou virtuellement tous, €égaux ou supérieurs a
"unité; toutefois, de temps a autre, on n’a pu trouver aucune
valeur tombant dans la fourchette acceptable pour un ou
plusieurs des 100 coefficients de pondération. Le probléme
le plus difficile a résoudre s’est présenté dans les cas ou trois
fermes seulement avaient été sélectionnées pour 1’industrie
laitiere et que les trois fermes étaient toutes de taille
supérieure a la moyenne. Dans ces conditions, il était
logiquement impossible de calculer un ensemble, quel qu’il
soit, regroupant tous les poids positifs pour spécifier un
estimateur calé a la fois en fonction du nombre d’exploita-
tions laitieres et de la mesure de la taille totale de 1’industrie
laitiere. (En Australie, les exploitations laitieres ont
tendance a étre de petite taille, si bien que le nombre
d’exploitations laitieres sélectionnées est plus faible si la
probabilité¢ d’inclusion augmente rapidement en fonction de
la taille de I’exploitation que si elle augmente lentement.)

La portée réelle du probléme des poids inacceptables est
illustrée au tableau 1. La méthode d’élimination ne s’est
effondrée complétement que pour I’ensemble 6. Il semble
que le probléme soit moins aigu pour I’ensemble 3 que pour
I’ensemble 6, car pour le premier, aucune probabilité
d’inclusion n’est proche de l'unité¢, mais non égale a
celle-ci.
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Tableau 1
Estimation progressive des poids
d’échantillonnage COSCAL inacceptables

Ensemble Nombre Nombre Nombre Nombre
d’échantillons d’itérations d’échantillons d’échantillon d’échantillons
contenant des s impossibles contenant des

poids d’échan-  a traiter poids < 1 pour
tillonnage <1  dépistés I’ensemble des
échantillons

Ensemble 2 0 277 0 496

1 85 0 127
Répartition “de 2 18 0 29
compromis” 3 7 0 16

4 2 2 3
Ensemble 3 0 226 0 701

1 100 1 303
Répartition 2 48 1 134
“optimale” 3 27 4 75

4 13 7 48

5 8 7 39

6 8 8 39
Ensemble 4 0 188 0 322

1 55 0 80
Répartition 2 11 0 14
«DSE™®0 3 0 0 0
Ensemble 5 0 204 0 341

1 51 0 77
Répartition 2 11 0 16
«DSE®"3 3 3 1 4

4 1 1 2
Ensemble 6 0 187 0 592

1 96 1 229
Répartition 2 46 6 154
o DSE® Further analysis abandoned

Le tableau 2 montre l’incidence initiale des poids
inacceptables pour les estimateurs « GREG »,
« MPLNB/RIDGE » et « COSCAL ». L’incidence finale
correspondante pour « MPLNB/RIDGE » est uni-
formément nulle, mais [’estimateur n’est alors plus
« MPLNB », mais «RIDGE ». Pour [’ensemble 2,
I’incidence initiale de ces faibles poids est nettement
moindre pour « MPLNB » que pour « GREG» ou
« COSCAL ». Pour I’ensemble 3, cependant, I’incidence
initiale pour « COSCAL » est considérablement plus
faible que pour « GREG» ou «MPLNB». Pour
I’ensemble 6 7; OCDSEg’QO), les nombres observés de
poids inacceptables et d’échantillons impossibles a traiter
sont déja inacceptablement élevés aprés deux itérations
seulement.

On a calculé les REQM pour « COSCAL », aussi bien
avant qu’apres avoir éliminé dans la mesure du possible les
poids d’échantillonnage inacceptables. Le tableau 3 permet
de comparer ces REQM a celles publiées par Chambers
(1996) pour d’autres estimateurs.
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Tableau 2
Pourcentage d’échantillons contenant
des poids d’échantillonnage inacceptables

Ensemble GREG MPLNB/ COSCAL

d’échantillons RIDGE

Initiale  Interm/Finale*
Ensemble 1
(éassr) 77 427) 77 (427) 77 (4,27) n.c. (n.c.)
Ensemble 2
« Compromis » 53 (1.83) 20 (1,83) 55 (1,79) 04  (1,50)
Ensemble 3
«Optimal » 94 (9,73) 93 (5,87) 45 (3,10) 1,6 (4,88)
Ensemble 4
(ocDSE0’60) n.c. n.c. 38 (1,71) 0,0 -
Ensemble 5
(ocDSE0’75) n.c. n.c. 41 (1,67) 02  (2,00)
Ensemble 6
(o« DSE®) n.c. n.c. 37 3,17) nc.  (nc.)

n.c. non calculé.

Les chiffres entre parenthéses sont les nombres moyens de poids
d’échantillonnage dont la valeur est inférieure a 1’unité dans les
échantillons contenant au moins un tel poids d’échantillonnage
inacceptable.

*Intermédiaire pour I’ensemble 6, finale pour tous les autres
ensembles.

Tableau 3
REQM des moyennes de population estimatées des variables
étudiées en pourcentage des valeurs de population correspondantes
(Ensemble originaux de Chambers uniquement)

Revenus de la vente de :

Estimateur BI¢ Bovinsa  Ovins Bovins Total
viande laitiers
Set 1 (éassr)
RATIO 14,7 28,9 19,1 14,4 16,7
GREG 13,6 26,1 17,0 15,0 17,3
MPLNB 13,6 26,1 17,0 15,0 17,3
RIDGE 15,7 23,6 16,0 17,1 15,7
NWD3 15,0 22,1 15,9 17,5 14,6
NWD3AR 14,5 22,4 15,6 17,0 14,7
Ensemble 2 « Compromis »

RATIO 10,0 11,6 15,5 19,2 8,3
GREG 9,9 11,9 14,8 20,3 8,4
MPLNB 10,8 12,8 14,3 20,5 8,9
RIDGE 13,2 13,0 15,6 23,1 9,8
NWD3 10,5 11,5 14,1 19,8 8,1
NWD3AR 10,5 11,6 14,1 19,7 8,1
COSCAL:

Initiale 9,9 12,1 14,8 20,3 8,4

Finale 9,9 12,0 14,8 21,1 8,4

Ensemble 3 « Optimal »

RATIO 10,1 10,1 15,9 25,7 79
GREG 11,6 11,6 17,4 32,3 8,4
MPLNB 11,9 11,1 16,4 32,1 8,0
RIDGE 23,5 9,6 21,3 47,8 11,9
NWD3 12,5 9,1 15,6 30,7 73
NWD3AR 12,9 8,9 15,7 31,5 73
COSCAL:

Initiale 11,6 11,4 17,6 32,5 83

Finale 14,6 11,6 18,1 41,4 8,7

La plupart des REQM obtenues pour les deux versions
finales de « COSCAL » sont fort semblables a celles
obtenues pour la version initiale, ainsi que pour 1’estimateur
« GREG » type. La détérioration observée dans le cas de
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« COSCAL » pour les estimations du revenu des exploita-
tions laiticres est due au petit nombre d’exploitations
laitiéres sélectionnées (particuliérement dans 1’ensemble 3)
et a ’augmentation rapide subséquente de REQM a mesure
quun nombre croissant d’entreprises ayant des poids
inacceptables se sont vues attribuer un poids unitaire et que
la taille réelle de I’échantillon a, conséquemment, diminug.
Il en est de méme, dans une moindre mesure, pour les
exploitations productrices de blg.

Apres I’élimination des poids inacceptables, 1’estimateur
a calage esthétique est biaisé relativement au plan de son-
dage, au dépens des entreprises atypiques qui n’ont pas été
sélectionnées avec certitude, parce qu’on leur a attribu¢ un
poids unitaire. Le tableau 4 montre que pour toutes les
variables autres que le revenu des exploitations laiti¢res, la
variation du biais entre D’itération initiale et 1’itération
finale/intermédiaire est inférieure au tiers d’un point de
pourcentage. Dans le cas du revenu des exploitation laitiere,
elle est égale a 3,21 % pour I’ensemble 6 d’échantillons
impossibles a traiter, a 1,25 % pour 1’ensemble 3, qui se
classe deuxiéme en ce qui concerne les échantillons impos-
sibles a traiter, et a 0,53 ou moins pour les autres ensembles.
Dans tous les cas, le carré du biais est inférieur a 11 % de
I’EQM, et c’est pour le revenu de la vente de blé de
I’ensemble 6 (valeur initiale ainsi que finale) qu’il est le plus
grand.

Le tableau 4 compléte aussi le tableau 3, car il fournit des
données sur la précision des estimations d’échantillon
obtenue d’aprés les ensembles 4, 5 et 6 et sur I’écart moyen
absolu en pourcentage (% EMA) pour tous les ensembles.
Les ensembles 4 et 5 semblent avoir des probabilité
d’inclusion presque optimales, aussi bien en ce qui concerne
I’EQM que la facilité avec laquelle les poids inacceptables
peuvent é&tre supprimés (en apparence simplement par
coincidence, mais certainement une coincidence fort
heureuse). En revanche, I’ensemble 6 donne d’assez
mauvais résultats. Le ratio de ’TEMA a ’EQM tombe, dans
presque tous les cas, dans la fourchette de 0,52 a 0,68. Les
trois ratios exceptionnellement faibles, tous pour la variable
de revenu des exploitations laitiéres, semblent témoigner de
I’existence occasionnelle d’écarts importants par rapport a la
moyenne quand le nombre d’exploitations laitieres
sélectionnées est particuliérement faibles.

Les estimateurs « RATIO », « GREG », « MPLNB » et
« COSCAL » semblent n’avoir aucun avantage systéma-
tique sur les autres, si I’on se fonde uniquement sur REQM.
«RIDGE » est généralement inférieur, comme il faut s’y
attendre compte tenu de son biais 1ié au modéle prédictif,
tandis que les deux estimateurs de Nadaraya-Watson sont
généralement supérieurs, comme il faut aussi s’y attendre
compte tenu de leur calage non paramétrique. Cependant,
leur supériorité n’est ni écrasante ni systématique pour
toutes les variables.

Si I'on se limite aux trois estimateurs les plus simples
capables de produire les mémes poids pour toutes les varia-
bles, nommément « MPLNB », « GREG » et « COSCAL »,
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Tableau 4
Efficacité des estimations initiale et finale (ou intermédiaire*) COSCAL
Variable étudiée Ensemble d’échantillons Initiale Intermédiaire/Finale*
Biais REQM EMA en Biais REQM EMA
% % % % % %
Revenu, blé
Ensemble 2 « Compromis » 0,22 9,9 6,4 0,13 9,9 6,4
Ensemble 3 « Optimal » 0,99 11,6 7,7 0,67 14,6 7,7
Ensemble 4 (oc DSE*%0) 1,83 8,9 6,0 1,79 8.8 6,0
Ensemble 5 (< DSE®7%) 2,93 9,7 5,7 2,92 9,7 5,7
Ensemble 6 (oc DSE®?0) 3,45 11,0 7,0 3,52 10,8 6,9
Revenu, bovins a viande
Ensemble 2 « Compromis » -0,01 12,1 8,1 -0,08 12,0 8,1
Ensemble 3 « Optimal » 0,50 11,4 7,0 0,25 11,6 7,0
Ensemble 4 (o< DSE*%) 2,22 13,0 74 2,49 11,4 73
Ensemble 5 (o< DSE®7%) 2,00 10,4 6,6 1,97 10,4 6,6
Ensemble 6 (oc DSE®?0) 1,55 11,4 6,2 1,71 10,9 6,4
Revenu, ovins
Ensemble 2 « Compromis » 1,05 14,8 9,9 1,09 14,8 9,9
Ensemble 3 « Optimal » 0,94 17,6 10,8 0,72 18,1 10,9
Ensemble 4 (oc DSE*%0) -0,09 13,5 9,0 0,04 13,6 9,0
Ensemble 5 (o< DSE®7%) 0,27 14,5 9.8 0,35 14,4 9.8
Ensemble 6 (oc DSE®?0) 1,04 16,9 9,9 1,11 17,2 10,3
Revenu, bovins laitiers
Ensemble 2 « Compromis » -0,24 20,3 11,4 0,25 21,1 11,4
Ensemble 3 « Optimal » 1,32 32,5 15,2 2,57 41,4 15,1
Ensemble 4 (oc DSE*%?) 0,52 20,2 11,7 0,30 20,1 11,7
Ensemble 5 (o< DSE®7%) 2,47 20,4 13,4 -1,94 214 13,5
Ensemble 6 (oc DSE®?0) 0,01 29,8 16,3 3,20 57,8 16,6
Revenu, total
Ensemble 2 « Compromis » 0,18 8.4 54 0,14 8,4 5,4
Ensemble 3 « Optimal » 0,69 8,3 54 0,46 8,7 5,6
Ensemble 4 (oc DSE*%?) 1,75 8,9 4,6 1,92 79 4,6
Ensemble 5 (o DSE®7%) 1,83 7,5 5,0 1,84 75 49
Ensemble 6 (oc DSE®??) 1,83 8,5 4.6 1,87 83 4.6

*Intermédiaire pour I’ensemble 6, finale pour les autres ensembles.

on note alors que leur précision est comparable, mais que
« MPLNB » et « GREG » sont inférieurs a « COSCAL » en
ce qui concerne I’élimination des poids d’échantillonnage
inacceptables. Il est vrai que « COSCAL » n’a pas permis
d’¢éliminer uniformément ces poids, mais le test auquel il a
été soumis était particuliérement rigoureux. On s’est servi
de 11 variables explicatives pour des échantillons de taille
n =100, les totaux de ces variables explicatives comptaient
plusieurs paires appariées (chacune comprenant une mesure
de production et un dénombrement des exploitations agri-
coles contributives) et, pour deux des six ensembles
d’échantillons, les probabilités d’inclusion augmentaient
rapidement avec la taille. Un ensemble de conditions aussi
rigoureuses ne s’observe, en principe, que rarement dans les
conditions réelles d’enquéte. Cependant, surtout quand les
variables explicatives incluent des paires appariées de ce
genre, il semble prudent d’éviter d’utiliser des probabilités
d’inclusion qui augmentent rapidement avec la taille, méme
au prix d’un écart modeste a la régle autrement optimale
selon laquelle les 7; devraient étre proportionnelles au a .
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7. Evaluation

La transformation d’un estimateur GREG type en
estimateur a calage esthétique demande peu d’efforts. La
matrice H;l de I'une des formules doit étre remplacée par
IT,' — I, etil pourrait aussi étre souhaitable de remplacer
la matrice Z_ existante par une autre. L’efficacité semble
étre a peine meilleure, mais le nouvel estimateur présente
plusieurs avantages indubitables.

1) L’estimateur peut alors étre interprété clairement
comme fondé sur un modéle prédictif ainsi que sur le
plan de sondage.

i)  Sa variance prévue et sa variance liée au modele
prédictif peuvent étre, toutes deux, estimées plus
facilement et plus efficacement que la variance liée
au plan de sondage de I’estimateur GREG type.
[Bien que ces options existent pour tout estimateur
GREG, T’estimateur de B le plus approprié pour
estimer o° est un estimateur adapté aussi bien a
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Iinférence fondée sur le plan de sondage qu’a celle
fondée sur le modele prédictif. Le B.,q obtenu en
égalisant les expressions (2) et (3) en est un
exemple.]

iii)  L’estimation fondée sur le plan de sondage est
généralement plus fiable pour les grands échantillons
et celle fondée sur le modele prédictif, pour les petits
échantillons et les petits domaines (Brewer 1999). Par
conséquent, il n’est pas étonnant que les estimateurs
appliqués aux grands domaines soient ordinairement
fondés sur le plan de sondage, tandis que ceux
appliqués aux petits domaines s’appuient sur un
modele purement prédictif ou « synthétique ». Si ’on
procéde au calage esthétique des estimateurs appli-
qués aux grands domaines, la somme des estimations
des petits domaines qui les composent est automa-
tiquement égale aux grands domaines sans forcer.

iv)  La simplification de I’élimination des poids négatifs
et des poids positifs inacceptablement faibles est une
autre application inattendue du calage esthétique.
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