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Résumé

Le calage est le théme central de nombreux articles récents sur 1’estimation dans le contexte de I’échantillonnage. Des
expressions telles que « méthode de calage » et « estimateur par calage » sont fréquentes. Comme tiennent & le souligner les
auteurs de ces articles, le calage offre un moyen systématique d’intégrer des données auxiliaires dans la procédure.

Le calage est devenu un instrument méthodologique important dans la production de statistiques a grande échelle. Plusieurs
organismes statistiques nationaux ont congu des logiciels de calcul des poids, qui sont généralement calés sur les données
auxiliaires disponibles dans les registres administratifs et d’autres sources de données fiables.

Le présent article fait le point sur la méthode de calage en mettant 1’accent sur les progrés accomplis depuis une dizaine
d’années. Le nombre d’études sur le calage augmente rapidement et nous abordons ici certaines des questions soulevées.

L’article débute par une définition de la méthode de calage, suivie d’une revue des caractéristiques importantes de cette
méthode. L’estimation par calage est comparée a 1’estimation par la régression (généralisée), qui est un autre moyen,
conceptuellement différent, de tenir compte de I’information auxiliaire. Vient ensuite une discussion des aspects
mathématiques du calage, y compris les méthodes permettant d’éviter les poids extrémes. Dans les premiéres sections sont
décrites des applications simples de la méthode, c’est-a-dire 1’estimation d’un total de population sous échantillonnage
direct, a une seule phase. Puis est envisagée la généralisation a des parametres et a des plans d’échantillonnage plus
complexes. Un trait commun de ces plans (& au moins deux phases ou deux degrés) est que I’'information auxiliaire
disponible peut comporter plusieurs composantes ou couches. L’application du calage dans de tels cas d’information
composite est passée en revue. Plus loin, des exemples sont donnés pour illustrer comment les résultats de 1’approche du
calage peuvent différer de ceux obtenus grace aux approches établies antérieurement. Enfin sont discutées des applications
du calage en présence d’erreurs non dues & 1’échantillonnage, en particulier les méthodes de correction du biais de non-
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réponse.
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1. Introduction

1.1 Définition du calage

11 serait bon, pour les besoins du présent article, de faire
référence a une définition du calage. Voici celle proposée
ici.

Définition. L’application de la méthode de calage a
’estimation pour population finie consiste a :

a) calculer des poids qui tiennent compte de Iinformation
auxiliaire spécifiée et sont soumis a des contraintes
précisées par une ou plusieurs équations de calage;

b) utiliser ces poids pour calculer des estimations
linéairement pondérées des totaux et d’autres
paramétres de population finie, ¢’est-a-dire multiplier la
valeur de la variable par le poids et faire la somme sur
un ensemble d’unités observées;

c) se fixer I’objectif d’obtenir des estimations presque sans
biais sous le plan de sondage, a condition qu’il n’y ait
pas d’erreur de non-réponse ni d’autres erreurs non
dues a I’échantillonnage.

Dans la littérature, le terme «calage» fait souvent
référence a la partie a) seulement. Ici, le terme sera souvent

appliqué aux parties a) a c) regroupées. Les définitions
antérieures, quoique moins  générales, concordent
essentiellement avec la présente définition. Ardilly (2006)
définit le calage (ou, plus précisément, le «calage
généralisé ») comme une méthode de repondération utilisée
lorsqu’on a accés a plusieurs variables, qualitatives ou
quantitatives, sur lesquelles on souhaite effectuer,
conjointement, un ajustement.

Kott (2006) définit les poids de calage comme un
ensemble de poids, pour les unités de I’échantillon, qui sont
calées sur les totaux connus de population de sorte que
’estimateur résultant soit convergent dans des conditions de
randomisation (convergent sous le plan) ou, de maniére plus
rigoureuse, que le biais par rapport au plan de sondage
représente, sous des conditions faibles, un apport asymptoti-
quement non significatif a I’erreur quadratique moyenne de
’estimateur, propriété appelée ici « presque sans biais sous
le plan de sondage ».

La quatriéme édition des Lignes directrices concernant la
qualité de Statistique Canada (2003) dit ce qui suit: « Le
calage aux marges est une procédure qu’on peut appliquer
pour incorporer des données auxiliaires. Cette procédure
rajuste les poids d’échantillonnage au moyen de multi-
plicateurs appelés les facteurs de calage, lesquels font
correspondre les estimations aux totaux connus. Les poids
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obtenus sont appelés les poids de calage ou les poids
d’estimation finaux. De fagon générale, ces poids de calage
donneront des estimations convergentes qui admettront une
variance d’échantillonnage plus faible que celle obtenue au
moyen de I’estimateur Horvitz Thompson. »

La partie ¢) de la définition appelle un commentaire.
Rien n’empéche de produire des poids calés sur des données
auxiliaires données sans que c) soit nécessaire. Toutefois, la
plupart des travaux publiés sur le calage sont dans I’esprit de
¢), d’ou l'intérét de I’inclure. En présence d’erreurs non
dues a I’échantillonnage, les estimations sont inévitablement
entachées d’un biais, qu’elles soient produites par calage ou
par toute autre méthode. Allant dans le sens de c),
I'inférence fondée sur le plan de sondage est considérée
comme étant la situation de référence dans le présent article.
La variance d’un estimateur par rapport au plan de sondage
est donc une caractéristique importante. Toutefois, 1’article
est axé sur les «raisons qui motivent 1’estimation
(ponctuelle) » et faute d’espace, I’importante question de
I’estimation de la variance n’y est pas abordée.

1.2 Commentaires

La définition de la section 1.1 suscite certains commen-
taires et des renvois aux études publiées antérieurement.

1) Le calage comme méthode de pondération linéaire. Le
calage est intimement lié a la pratique. La fixation des
grands organismes statistiques nationaux sur les méthodes
de pondération est une puissante force poussant le calage.
Attribuer un poids approprié & une valeur observée d’une
variable et faire la sommation des valeurs pondérées de la
variable pour former des agrégats appropriés est une
pratique fermement enracinée. Elle est utilisée par les
organismes statistiques pour estimer divers paramétres
descriptifs de population finie, dont les totaux, les moyennes
et les fonctions de totaux. La pondération est facile a
expliquer aux utilisateurs des données et aux autres
intervenants des organismes statistiques.

La pondération des unités par I'inverse de leur proba-
bilit¢ d’inclusion trouve depuis longtemps ses fondements
scientifiques dans des articles tels que ceux de Hansen et
Hurwitz (1943) et d’Horwitz et Thompson (1952). La
pondération a fini par étre généralement reconnue. Plus tard,
la pondération par poststratification 1’a été a son tour. La
pondération par calage s’inscrit dans le prolongement de ces
deux idées. La pondération par calage est fonction du
résultat et les poids dépendent de 1’échantillon observé.

Par définition, les poids correspondant a I’inverse de la
probabilit¢ d’inclusion sont égaux ou supérieurs a I’unité.
Une interprétation courante est qu’une unité observée est
représentative d’elle-méme et d’un certain nombre d’autres
unités, non observées. En revanche, les poids calés ne sont
pas nécessairement égaux ou supérieurs a 1’unité, a moins
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que I’on ne prenne tout spécialement soin dans les calculs
d’obtenir cette propriété.

Le terme « calage » est nouveau en échantillonnage - il
remonte a une quinzaine d’années - mais I’application de la
méthode pour produire des pondérations ne I’est pas. Il y a
du vrai dans ce que disent ceux qui affirment avoir fait du
calage bien avant qu’on l’ait baptisé ainsi. La méthode a
gagné en portée et en attrait au cours des 15 derniéres
années. Une méthode de pondération voisine du calage est
utilisée de longue date par les instituts de sondage privés,
par exemple, dans le contexte de I’échantillonnage par
quota, forme d’échantillonnage probabiliste qui dépasse le
cadre du présent exposé.

La pondération des valeurs observées d’une variable était
déja un sujet important avant que le calage devienne a la
mode. Certains auteurs calculaient les pondérations en
posant qu’elles devaient s’écarter aussi peu que possible des
poids de sondage sans biais (c’est-a-dire I’inverse des
probabilités d’inclusion). D’autres obtenaient les poids en
reconnaissant qu’un estimateur par la régression linéaire
pouvait s’écrire sous la forme d’une somme linéairement
pondérée des valeurs observées de la variable étudiée. Ils
ont utilisé des expressions telles que « pondération par les
poids de sondage » (survey sample weighting), « pondéra-
tion par régression » (regression weighting) et « pondération
de cas» (case weighting). Ces «premiers articles »
comptent Alexander (1987), Bankier, Rathwell et
Majkowski (1992), Bethlehem et Keller (1987), Chambers
(1996), Fuller, Loughin et Baker (1994), Kalton et Flores-
Cervantes (1998), Lemaitre et Dufour (1987), Sérndal
(1982) et Zieschang (1990). La méthode de « pondération
répétée », avancée par 1’organisme statistique national des
Pays-Bas (CBS) sera commentée plus loin. Le terme
« calage », plus récent, communique un message plus précis
et une orientation plus catégorique que le terme
« pondération ».

2) Le calage comme moyen systématique d utiliser
Uinformation auxiliaire. Le calage représente un moyen
systématique de tenir compte des données auxiliaires.
Comme le souligne Rueda et coll. (2007), dans de
nombreuses conditions ordinaires, le calage offre un moyen
simple et pratique d’intégrer ’information auxiliaire dans
’estimation.

L’information auxiliaire a été utilisée pour améliorer
I’exactitude des estimations par sondage bien avant que le
calage gagne en popularité. De nombreux articles ont été
rédigés en poursuivant cet objectif, dans le contexte de
situations plus ou moins spécialisées. Aujourd’hui, le calage
donne une vue systématique des utilisations de 1’infor-
mation auxiliaire. Par exemple, il permet de traiter
efficacement les données d’enquétes pour lesquelles I’infor-
mation auxiliaire existe a divers niveaux. Dans
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I’échantillonnage a deux degrés, des données peuvent
exister pour les unités d’échantillonnage de premier degré
(grappes) et d’autres, pour les unités d’échantillonnage de
deuxieéme degré. Dans les enquétes avec non réponse (c’est-
a-dire essentiellement toutes les enquétes), des données
peuvent exister « au niveau de la population » (totaux de
population connus) et d’autres, «au niveau de I’échan-
tillon » (valeurs des variables auxiliaires pour toutes les
unités échantillonnées, répondantes et non répondantes). Le
calage a I’aide de « données composites » est examiné aux
sections 8§ et 9.

L’estimation par la régression, ou estimation par la
régression généralisée (GREG) fait concurrence au calage
en tant que moyen systématique d’intégrer I’information
auxiliaire. Il importe donc de faire la distinction entre
I’estimation GREG (décrite a la section 3) et 1’estimation
par calage (décrite a la section 4). Les deux approches sont
différentes.

3) Le calage pour obtenir la convergence. Le calage est
souvent décrit comme un moyen d’obtenir des estimations
convergentes. (Ici «convergence » ne signifie pas
« convergence sous la plan d’échantillonnage (randomi-
sation) », mais « convergence avec des agrégats connus ».)
Les équations de calage imposent la convergence sur le
systéme de poids, de sorte que, lorsqu’ils sont appliqués aux
variables auxiliaires, ils confirment (concordent avec) les
agrégats connus pour ces mémes variables auxiliaires. Le
désir de rendre les statistiques publiées plus crédibles est
dans bien des cas le motif cit¢ de la recherche de
convergence. Certains utilisateurs des statistiques n’aiment
pas constater qu'une méme grandeur de population est
estimée par deux chiffres ou plus qui ne concordent pas.

Les totaux par rapport auxquels est recherchée la
convergence sont parfois appelés totaux de controle. Des
expressions comme « poids contr6lés » ou « poids calés »
donnent une impression d’estimation améliorée, plus exacte.
Le terme « calage » a aussi la connotation de « stabilité ».

Obtenir la convergence par calage a une incidence plus
générale que la simple concordance avec des totaux de
population auxiliaires connus. On pourrait, par exemple,
rechercher la convergence avec des totaux estimés de
maniére appropriée, d’aprés les données de I’enquéte
courante ou d’autres enquétes.

La convergence entre les tableaux estimés d’apres des
enquétes différentes est la raison qui motive la pondération
répétée, méthode mise au point par I’organisme statistique
national des Pays-Bas (CBS) et exposée dans plusieurs
articles, dont Renssen et Nieuwenbroek (1997),
Nieuwenbroek, Renssen et Hofman (2000), Renssen,
Kroese et Willeboordse (2001), ainsi que Knottnerus et van
Duin (2006). L’objectif énoncé est de répondre aux
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demandes des utilisateurs de produire des données de sortie
numériquement convergentes. Comme le soulignent les
auteurs du dernier article mentionné, la pondération répétée
peut é&tre considérée comme une étape de calage
supplémentaire en vue d’un nouvel ajustement des poids
déja calés. Les poids finaux réalisent la convergence avec
les valeurs de marge données.

La convergence avec des totaux connus ou estimés peut
avoir I’avantage supplémentaire d’améliorer 1’exactitude
(réduction de la variance et/ou du biais de non réponse).
Toutefois, dans certains articles, particuliérement ceux
publiés par les organismes statistiques, la convergence en
vue de satisfaire les utilisateurs semble un motif plus
impératif que la perspective d’une plus grande exactitude.

Si la principale motivation du calage n’est pas tant la
concordance avec d’autres statistiques que la réduction de la
variance et/ou du biais de non-réponse, 1’expression
«systéme de poids équilibrés » est une description plus
appropriée que « systéme de poids convergents », parce que
’objectif est alors d’équilibrer les poids afin de refléter le
résultat de I’échantillonnage, la réponse a I’enquéte et
I’information disponible.

4) Calage de commodité et de transparence. Comme le
font remarquer Harms et Duchesne (2006), le recours a la
méthode de calage s’est répandu dans les applications
réelles, parce que les estimations résultantes sont faciles a
interpréter et a justifier puisqu’elles s’appuient sur les poids
de sondage et des contraintes de calage naturelles. A
'utilisateur moyen, le calage sur des totaux connus parait
transparent et naturel. Les utilisateurs qui comprennent la
pondération d’échantillon apprécient le fait que le calage
«ne fait que modifier légérement » les poids de sondage,
tout en respectant les valeurs de contréle. L’absence de biais
n’est perturbée que de maniere négligeable. Les formes de
calage les plus simples ne font appel a aucune hypothése et
ne s’appuient que sur des «contraintes naturelles ». Un
autre avantage qu’apprécient les utilisateurs est que, dans de
nombreuses applications, le calage produit un systéme de
poids unique, applicable a toutes les variables étudices,
lesquelles sont habituellement nombreuses dans le cas des
grandes enquétes menées par les organismes statistiques
publics.

5) Le calage combiné a d’autres termes. Certains auteurs
utilisent le mot « calage » en combinaison avec d’autres
termes afin de décrire diverses lignes de pensée. Voici des
exemples de cette prolifération d’expressions : calage basé
sur un modele (Wu et Sitter 2001), calage g (Vanderhoeft,
Waeytens et Museux 2000), calage harmonisé (Webber,
Latouche et Rancourt 2000), calage de plus haut niveau
(Singh, Horn et Yu 1998), calage par régression (Demnati et
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Rao 2004), calage non linéaire (Plikusas 2006), calage
supergénéralisé (Ardilly 2006), estimateur par calage fondé
sur un modele de réseau neuronal et estimateur par calage
fondé sur un modele polynomial local (Montanari et Ranalli
2003, 2005), estimateur du pseudo-maximum de
vraisemblance empirique calé sur un modéle (Wu 2003), et
ainsi de suite. En outre, le calage joue un role important
dans les méthodes de sondage indirectes proposées dans
Lavalle¢ (2006). Dans un esprit légérement différent,
certains auteurs proposent des concepts, que nous
n’examinerons pas ici, tels que I’'imputation calée
(Beaumont 2005a) ou le calage du biais (Chambers,
Dorfman et Wehrly 1993, Zheng et Little 2003). Les pages
qui suivent ne rendent pas justice a toutes les innovations
qui ont lieu dans le domaine du calage, mais 1’énumération
des noms des méthodes donne a elle seule une idée des
diverses voies qui ont été explorées.

(6) Le calage en tant que nouvelle ligne de pensée. Si le
calage constitue « une nouvelle approche » qui se distingue
nettement de celles qui ’ont précédée, nous devons nous
poser des questions telles que : le calage généralise-t-il les
théories ou les approches antérieures? Le calage fournit-il de
meilleures réponses, plus satisfaisantes, aux questions
importantes que les approches reconnues antérieurement?
Aux sections 4.5 et 7.1, nous illustrons dans quelle mesure
les réponses offertes par le calage sont comparables ou
différent de celles résultant des courants de pensée
antérieurs.

Le praticien de 1’échantillonnage se heurte a des
« nuisances », telles que la non-réponse, les déficiences des
bases de sondage et les erreurs de mesure. Certes,
Iimputation et la repondération pour corriger la non-
réponse sont d’usage répandu et se font selon une foule de
méthodes. Mais il s’agit dans une certaine mesure de
« problémes distincts », qui attendent encore d’étre intégrés
plus pleinement dans une théorie générale, plus
satisfaisante, de I’inférence dans le contexte des sondages.
Nombre d’articles théoriques traitent de I’estimation dans le
cas d’un sondage idéal imaginaire, inexistant dans la
pratique, qui ne souffre pas de la non-réponse et d’autres
erreurs non dues a 1’échantillonnage. Le propos n’est pas de
critiquer toutes ces études théoriques excellentes, mais
idéalisantes. Mais il faut aussi explorer les fondements.

Les sections 9 et 10 indiquent que le calage peut offrir
une perspective plus systématique de 'inférence dans les
sondages, méme en présence de diverses erreurs non dues a
I’échantillonnage. De fructueux développement sont a
prévoir a cet égard.
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2. Conditions de base pour I’estimation fondée
sur le plan dans les sondages

La présente section a pour but d’établir le contexte des
sections 3 a 7. Par « conditions de base », nous entendons ici
un échantillonnage probabiliste d’éléments a une seule
phase et une réponse compléte. Les conditions réelles de
sondage ne sont pas aussi simples et parfaites, mais de
nombreux articles théoriques traitent néanmoins de cette
situation.

Soit un échantillon probabiliste s tiré de la population
fine U={l2,..,k,..,N}. Le plan d’échantillonnage
probabiliste produit, pour 1’élément %, une probabilité
d’inclusion connue, m, >0, et un poids de sondage
correspondant d, =1/x,. La valeur y, de la variable
étudiée y est enregistrée pour tous les kes (réponse
compléte). L’objectif est d’estimer un total de population
Y=3%, y, en se servant de I'information auxiliaire. La
variable étudiée y peut étre continue ou, comme dans le cas
de nombreuses enquétes menées par des organismes
publics, catégorique. Par exemple, si y est dichotomique et
prend la valeur y, =0 ou y, =1 selon que la personne &
est occupée ou chdmeuse, le parametre Y =3, v, a estimer
est le chiffre de population des chdmeurs. (Si 4 c U est un
ensemble d’éléments, nous écrivons >, pour X, ,.)
L’estimateur de base sans biais sous le plan de Y est
Pestimateur d’Horwitz-Thompson Y. =¥.d,y,. Cepen-
dant, il est inefficace si des données auxiliaires puissantes
sont disponibles a I’étape de 1’estimation.

La notation générale du vecteur auxiliaire sera x,. Dans
certains pays, pour certaines enquétes, les sources de
données auxiliaires permettent de construire des vecteurs
x, de grande portée. Voici néanmoins quelques exemples
de vecteurs simples : 1) x, =(1,x,)’, ou x, est la valeur
pour I’élément & d’une variable auxiliaire continue x; 2) le
vecteur de classification utilisé pour coder ’appartenance a
I'un de P groupes mutuellement exclusifs et exhaustifs,
Xp =Y5 = (Yigo oo ¥ pho +o5 vp), de sorte que, pour
p=L12,..,P, vy, =1 si k appartient au groupe p, et
Y, =0 autrement; 3) la combinaison de 1) et 2),
x, =(Y,,x,v:); 4) le vecteur x, qui codifie deux
classifications déployées « cote a cote », la dimension de x,
étant P+ Q - 1, ou P et O sont les nombres respectifs de
catégories, et ou le «-1» évite d’obtenir une matrice
singuliere dans le calcul des poids calés « sur les marges »;
5) I’extension de 4) a plus de deux classifications déployées
«cOte a cote». Les cas 4 et 5 sont particulierement
importants en production dans les organismes statistiques
nationaux.

Dans I’approche du calage, il importe au plus haut point
de spécifier exactement I’information auxiliaire. Dans les
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conditions de base, nous devons distinguer deux cas en ce
qui concerne X, :

i)  x, estune valeur du vecteur auxiliaire connue pour
chaque k e U (information auxiliaire compléte);

i)  Xyx, estun total connu (importé) et x, est connu
(observé) pour chaque & € s.

C’est souvent le contexte de I’enquéte qui dicte si i) ou ii)
s’applique. Le cas 1), celui de I’information auxiliaire
compléte, se présente quand x, est spécifi¢ dans la base de
sondage pour chaque k € U (et est donc connu pour chaque
k €s). Ce contexte est typique des enquétes auprés des
particuliers et des ménages menées en Scandinavie et dans
d’autres pays nord-européens dotés de registres admi-
nistratifs de haute qualité qui, appariés a la base de sondage,
donnent un grand nombre de variables auxiliaires possibles.
Le total de population Y, x, s’obtient simplement par
sommation des X,.

Le cas i) offie une grande latitude pour la structuration du
vecteur auxiliaire X,. Ainsi, si x, est une valeur de variable
continue spécifiée pour chaque kU, nous sommes
appelés a considérer I’inclusion de x; et d’autres fonctions
de x, dans x,, parce que des totaux tels que Y, x; et
Y logx, se calculent facilement. Si la relation avec la
variable étudiée y est curviligne, ce serait une grave
omission de ne pas tenir compte de totaux connus tels que la
forme quadratique ou la forme logarithmique.

Le cas 1i) est celui qui s’applique dans les enquétes ou la
condition i) n’est pas satisfaite, mais ou Y., X, est importé
d’une source externe jugée suffisamment fiable et ou la
valeur individuelle x, est disponible (observée pendant la
collecte des données) pour chaque k es. Alors, X, x, est
parfois appelé «total de contrdle indépendant», pour
préciser que sa source est externe a 1’enquéte. Il est moins
souple que le cas i) : si x, est une variable pour laquelle un
total ¥, x, est importé d’une source fiable, ¥, x; peut ne
pas étre disponible, ce qui empéchera d’inclure x; dans
X, .

3. Estimation par la régression généralisée dans
les conditions de base

3.1 Concept d’estimation par la regression
généralisée

Avant de parler du calage, nous considérerons
Vestimation par la régression généralisée (GREG) (ou
simplement estimation par la régression) pour deux
bonnes raisons: 1) I’estimation GREG peut aussi étre
considérée comme un moyen systématique de tenir compte
de 'information auxiliaire et 2) certains estimateurs GREG
(mais pas tous) sont des estimateurs par calage, en ce sens
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qu’ils peuvent étre exprimés en fonction d’une pondération
linéaire calée.

Les estimateurs GREG et les estimateurs par calage ont
été étudiés abondamment au cours des deux derniéres
décennies. Rien que la terminologie, « estimation GREG »
et «estimation par calage», refléte des processus de
réflexion différents. Les statisticiens spécialisés dans le
domaine appartiennent a deux écoles de pensée, celle de la
«régression généralisée GREG » et celle du « calage ». La
distinction n’est peut-&tre pas aussi nette, mais nous
I’utiliserons ici car elle aide & structurer 1’exposé. Nous
n’irons pas jusqu’a soutenir que la seconde école compte
plus d’adeptes parmi les organismes statistiques nationaux
et la premicre, dans les milieux universitaires, mais il se
pourrait fort bien qu’une telle tendance existe.

Le concept de I’estimateur GREG a évolué progressive-
ment depuis le milieu des années 1970. Sarndal, Swensson
et Wretman (1992) expliquent I’estimation GREG simple
(linéaire), tandis que Fuller (2002) présente une revue
détaillée de I’estimation par la régression. L’idée centrale est
que les valeurs prévues de y, y,, peuvent étre produites
pour chacun des N éléments de la population par ajustement
d’un modele auxiliaire et utilisation des valeurs du vecteur
auxiliaire x, connues pour tous les keU. Ces valeurs
prévues servent a élaborer un estimateur presque sans biais
sous le plan du total de population ¥ =3, y, dela forme

?GREG :zUﬁk +stk(yk =)

=> dy + Q0 -2 4.

Le motif évident de cette construction est la perspective
d’une estimation trés précise Y,,p, grice a un ajustement
étroit du modéle auxiliaire qui aboutit & de petits résidus
v, — ;. Cette modélisation est la pierre angulaire de
I’approche GREG. Certains auteurs donnent a la forme (3.1)
le nom (également justifiable) d’estimateur par différence
généralisé.

La grande variété de modeles auxiliaires possibles
engendre une vaste famille d’estimateurs GREG de la forme
(3.1). Le modéle auxiliaire, qui traduit la relation imaginée
entre X et y, peut prendre de nombreuses formes : linéaire,
non linéaire, linéaire généralisée, mixte (modéle contenant
des termes d’effets fixes et d’effets aléatoires) et ainsi de
suite. Quel que soit le choix, le modéle «ne fait
qu’assister »; bien qu’il ne puisse étre qualifié absolument
de « vrai », ’estimateur (3.1) est presque sans biais sous le
plan dans le cas de contraintes faibles sur le modéle
auxiliaire et sur le plan d’échantillonnage, de sorte que
Yoreg —Y)/N=0,(n™""?) et Fopps —Y)/ N =
(?GREG,lin -Y)/N+O, (n"), oula statjstique ?GREG,MH, qui
est le résultat de la linéarisation de Yz, e€st sans biais
pour Y.

(3.1)
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3.2 Estimateur GREG linéaire

Par estimateur GREG linéaire, nous entendons un
estimateur produit par un modéle auxiliaire linéaire a effets

. « '
fixes. Les predictions sont j, =x,B , avec

B, = (zq d,q, X, X, )_1 (stquxkyk )

de sorte que (3.1) devient

A

Yoree = (ZU Xk) B, + zsdk (Ve = XiBygp)- (3.2)

Les g, sont des facteurs d’échelle, choisis par le
statisticien. Le choix type est g, =1 pour tout £. Le choix
de g, a une certaine incidence (mais souvent limitée) sur
Pexactitude de Y,p; la quasi-absence de biais tient pour
toute spécification de g,. (sauf choix outranciers). Bien que
le modéle soit simple, I’expression GREG lin¢aire (3.2)
contient de nombreux estimateurs, étant donné les
nombreuses options possibles pour le vecteur auxiliaire X,
et les facteurs d’échelle g,. Dans des conditions générales,

Foreo =V)IN =(3 dE =Y E)/N+0O,(n)

ou X, d E, estestimateur de Horvitz-Thompson dans
les  résidus E, =y, —-x; By, avec B,, =
v 4. %,.X,) " (Cu 4,.X, ;). D ou, les propriétés fondées sur
le plan E(};GREG) ~Y et Var(?GREG) ~ Var(X,d,E,). Une
régression /inéaire étroitement ajustée de y sur x est la clé
d’une variance faible pour ¥, (ce qui est loin d’affirmer
qu’« une régression linéaire est la régression vraie »).

L’estimateur GREG linéaire de Sirndal, Swensson et
Wretman (1992) était motivé par le modele auxiliaire
linéaire & énongant que E.(y,)=P'x, et V.(y,)=o0;}.
L’ajustement par les moindres carrés généralisés donne
I’estimateur (3.2) avec ¢, =1/c,. Dans ce contexte, une
estimation éclairée quant a la variation des résidus
e —P'x, détermine les ¢,. Si le vecteur x, est fixe,
’effort de modélisation se résume a une opinion quant a
la forme des résidus. Le choix o} =c’x, donne
’estimateur par le ratio classique. Si g, =p'x, pour tout
k eU etun vecteur constant p, alors (3.2) se réduit a la
« forme esthétique » (X, x,)'B,.,, -

Comme I’ont fait remarquer Beaumont et Alavi (2004) et
d’autres, ’estimateur GREG linéaire est robuste au biais
(presque sans biais, bien que le modéle auxiliaire ne soit pas
tout a fait «correct »), mais peut &tre considérablement
moins efficace (avoir une plus grande erreur quadratique
moyenne) que les estimateurs de rechange sensibles au
modéle qui, quoique biaisés, ont parfois une variance
beaucoup plus faible. Donc, on pourrait affirmer que
I’estimateur GREG linéaire n’est pas robuste a la variance;
néanmoins, il s’agit d’un concept fondamental dans la
théorie de I’estimation fondée sur le plan de sondage.
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La spécification de x, devrait inclure les variables (dont
les totaux de population sont connus) qui ont déja servi a
définir le plan de sondage. Les données issues de
I’élaboration du plan de sondage ne devraient pas étre
abandonnées a I’étape de I’estimation; au contraire, une
« utilisation répétée » est recommandée. Par exemple, dans
le cas de I’échantillonnage alé¢atoire simple stratifi¢ (EASS),
le vecteur x, dans I’estimateur (3.2) devrait inclure, en
méme temps que les autres variables disponibles, la variable
muette servant d’identificateur de strate, ¥, = (Y,;, Ys2s -+»
Yins s Yarr)» OU ¥y, =1 si’élément k appartient a la strate
hety, =0 sinon; h=1,..., H.

Nous pouvons écrire 1’estimateur GREG linéaire (3.2)
sous la forme d’une somme pondérée par les poids de
sondage, Yoo =X, w,,, avec

w, =d, g3 & =1+ qhx;;

A= (zka - stkxk )' (stquxkx;{ )_1 . (33

Les poids w, sont calés (convergents) sur le total x de
population connu: ¥, w,x, =¥,X,. Que Y., puisse
ére exprimé sous la forme d’une somme linéairement
pondérée a l'aide de poids calés est un sous produit
fortuit. Cette propriété ne fait pas partie du raisonnement
GREG, dont I’idée centrale, formulée dans (3.1), est
I’ajustement d’un modé¢le auxiliaire. Outre I’estimateur
linaire simple, quelques autres estimateurs GREG ont la
propriété de calage, comme nous le mentionnerons plus
loin.

3.3 Estimateur GREG non linéaire

Deux caractéristiques de 1’estimateur GREG linéaire
(3.2) en font une option de choix pour la production
courante des organismes statistiques: 1) le total de
population auxiliaire Y, x, est exclu, de sorte que
I’estimation peut avoir lieu a condition qu’une valeur
exacte de ce total puisse étre calculée ou importée, et ii)
lorsqu’il est écrit sous forme de la somme pondérée
linéairement Y., =X, w,»,, le systéme de poids (3.3)
est indépendant de la wvariable y et peut donc étre
appliquée a toutes les variables y de 1’enquéte. Il n’est pas
nécessaire de connaitre x, individuellement pour tout
k eU; connaitre Y, x, suffit. Naturellement, si nous
connaissons toutes les valeurs de x,, nous pouvons
rechercher des membres plus efficaces (mais toujours
presque sans biais sous le plan) de la famille
d’estimateurs GREG (3.1), ce qui permettra également
d’écarter une autre critique de [D’estimateur GREG
linéaire, a savoir qu’un modele linéaire n’est pas
raisonnable pour certains types de données. Par exemple,
pour une variable y dichotomique, un mode¢le auxiliaire
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logistique pourrait a la fois étre plus réaliste et aboutir a
un estimateur GREG plus précis.

Par estimateur GREG non linéaire, il est entendu ici
qu’un estimateur est produit comme en (3.1) avec 1’aide
d’un modele d’un autre type que « linéaire en x, avec
effets fixes ». Firth et Bennett (1998), ainsi que Lehtonen
et Veijanen (1998) ont été parmi les premiers a étendre le
concept GREG dans cette direction; a cet égard, voir
aussi Chambers, Dorfman et Wehrly (1993). Ces
derniéres années, plusieurs auteurs ont étudié les
estimateurs GREG non linéaires assistés par modgle.

La notion d’estimation GREG non linéaire est souple;
une gamme d’estimateurs deviennent possibles par la voie
de modeles auxiliaires & du type suivant :

E.(yi|x)=wn, pour keU (3.4

ou la moyenne sous le modele p, et la variance sous le
modele V. (y,|x,) se voient attribuer chacune une
formule appropriée.

Le modele (3.4) s’applique notamment quand
w, =p,(x,,0) est une fonction non linéaire en x,
spécifiée. Si I’on estime @ par 0, les valeurs ajustées
nécessaires pour Y., dans (3.1) sont 3, = pu(x,,0)
pour keU. Par exemple, si le modélisateur spécifie
logp, =a+px, les prédictions a utiliser dans (3.1)
sont, aprés estimation des paramétres P, =
exp(d+[§xk ).

Les autres applications de (3.4) incluent les modeles
linéaires généralisés, tels que g(u,)=x;0 pour une
fonction lien spécifiée g(-) et qu’une structure
appropriée est donnée a V.(y|x,)=w(n,). Nous
estimons @ par @; les valeurs ajustées nécessaires pour
Iestimateur GREG non linéaire (3.1) sont j, =i, =
g '(x,0). Par exemple, si I’on utilise un modéle
auxiliaire logistique,A x,0= logit(hlk) = log(u, /(1-u,)),
et , = [, =exp(x,0)/(1+ exp(x}0)).

Lehtonen et Veijanen (1998) considérent le cas d’une
variable étudi¢e catégorique comportant [ catégories,
i=1,2,..,1, y, =1 sil’élément k appartient a la catégorie
i, et y, =0 sinon. Par exemple, dans une enquéte sur la
population active comportant / = 3 catégories, a savoir
«occupé », «chomeur» et «inactif», 1’objectif est
d’estimer les chiffres de population respectifs ¥, =Y v,,

i=1,2,3. Ces auteurs utilisent le modéle auxiliaire
logistique

1
E (VieIX,) = My s 1y = exp(x,0;) / (1 +2 eXP(XLG,-)j- (3.5)
i=2
Ils obtiennent les estimations , de @, en maximisant la
log-vraisemblance pondérée par les poids de sondage. Les
prédictions résultantes p, =1, sont utilisées pour former
Y;GREG = ZU);[k + stk (yik _);ik)’ pour i= 1: 2: sy I
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Un autre développement est ’application de 1’approche
GREG a I’estimation pour des domaines, comme dans
Lehtonen, Sérndal et Veijanen (2003, 2005), ainsi que
Myrskyld (2007). Dans les deux premiers de ces articles, les
auteurs utilisent des modéles mixtes pour assister
I’estimateur GREG non linéaire. Soit U, un domaine,
U, c U, dont nous souhaitons estimer le total ¥, =%, v,
pour i=1,2,..., 1. Dans larticle de 2005, les prédictions
pour I’estimateur GREG non linéaire sont calculées d’aprés
le modéle mixte logistique énongant que, pour k€U,

I
Ea_ alxsu,) = exp(x;{eia)/(l + z exp(x;ceia )j (3.6)

i=2

avec 0, =Pp,+u,, ou u, est un vecteur d’écarts
aléatoires particuliers au domaine par rapport au vecteur
d’effets fixes B,.

Les estimateurs GREG non linéaires assistés par modeéle,
tels que (3.5) et (3.6), nécessitent I’ajustement individuel du
modele pour chaque variable y, car il n’existe aucun
systtme de pondérations applicable uniformément.
Cependant, la question se pose de savoir s’il existe des
exemples d’estimateurs GREG non linéaires tels que les
avantages pratiques de 1’estimateur GREG linéaire soient
préservés, autrement dit une forme linéairement pondérée a
l’aide de poids calés indépendants de la variable y. La
réponse est affirmative. A cet égard, deux orientations
intéressantes se dégagent de la littérature récente.

Breidt et Opsomer (2000), et Montanari et Ranalli (2005)
considérent des estimateurs GREG assistés par modgcle
polynomial local dans le cas d’une variable auxiliaire
continue unique dont les valeurs x, sont connues pour tout
k € U. La méthode requiert plusieurs choix, dont 1) I’ordre
q de I’expression polynomiale locale, 2) la spécification de
la fonction noyau et 3) la largeur de fenétre. L’estimateur
résultant peut étre exprimé en fonction des poids calés sur
les totaux de population des puissances de x,, de sorte que
stkx,{ = ZUx,{ pour j=0,1,...,g.

Breidt, Claeskens et Opsomer (2005) ¢élaborent un
estimateur GREG a fonction spline pénalisée pour une
variable x unique; le modéle auxiliaire est m(x; )=
B +Bx+..+B,x" + T B, (x—x,)], ou ()] =1 si
t>0 et 0 autrement, ¢ est le degré de la spline et les «,
sont des nceuds espacés de maniére appropri€e, par
exemple, les quantiles d’échantillon, uniformément espacés,
des valeurs x,. Aprés avoir estimé les paramétres f3, ils
obtiennent les prédictions p, =m(x,; B) nécessaires pour la
formule GREG générale (3.1). Les auteurs soulignent que
lestimateur GREG résultant est calé pour la partie
paramétrique du modéle, ¢’est-a-dire ¥, w, x/ =¥, x/ pour
j=0,1,...,q, ainsi que pour les termes polynomiaux
tronqués dans le modéle, a condition qu’ils ne soient pas
pénalisés.
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Nous pouvons résumer 1’estimation GREG comme il
suit. L’estimateur GREG linéaire offre des avantages
pratiques pour la production de statistiques a grande échelle.
II peut étre exprimé sous la forme d’une somme pondérée
linairement de valeurs y, au moyen de poids calés sur
YuX,; les poids sont indépendants des valeurs y, et
peuvent étre appliqués a toutes les variables y de ’enquéte.
1 suffit de connaitre un total de population auxiliaire Y, x,,
import¢é d’une source fiable. L’estimateur GREG non
linéaire peut donner lieu & une variance considérablement
réduite, grace aux modeles plus perfectionnés qui peuvent
étre envisagés lorsqu’on dispose d’information auxiliaire
complete (x, connu pour tout k£ €U). La quasi-absence de
biais sous le plan est préservée. Certains estimateurs GREG
non linéaires peuvent s’écrire sous forme de sommes
linéairement pondérées.

Dans les exercices théoriques portant sur des populations
et des relations créées artificiellement, il est possible de
provoquer des situations ou un estimateur GREG non
linéaire présente un grand avantage par rapport a I’estima-
teur GREG linéaire en ce qui concerne la variance. Les
expériences de ce type sont importantes pour I’illustration.
Cependant, pour répondre aux exigences quotidiennes de
production des organismes statistiques nationaux, les
estimateurs GREG non linéaires « extravagants » ne
semblent présenter qu'un intérét assez lointain a I’heure
actuelle. Les modeles auxiliaires spécifiés pour 1’estimation
GREG doivent satisfaire aux exigences de robustesse et de
faisabilité. L’attrait d’une petite réduction de la variance
d’échantillonnage est balayé par les préoccupations au sujet
d’autres erreurs (non due a I’échantillonnage) et aux
difficultés rencontrées dans le processus de production
quotidienne.

Le passage des estimateurs GREG linéaires aux
estimateurs GREG non linéaires offre des possibilités et
souléve des questions. Quelle est la formule la plus
appropriée de I’espérance du modéle 11,2 A quel point les
résultats sont-ils sensibles a la spécification de la partie
variance du modéle auxiliaire? Dans quelle mesure la
rapidité des calculs est-elle un probléme? Des travaux de
recherche plus approfondis permettront de mieux répondre a
ces questions.

4. Meéthode de ’estimation par calage
4.1 Calage dans les conditions de base

Dans la méthode d’estimation GREG examinée a la
section précédente, une étape essentielle consiste & produire
les valeurs prévues J, par ajustement d’un modéle
auxiliaire. Par contre, telle qu’elle est définie a la section
1.1, la méthode de calage ne fait directement référence a
aucun modéle. Elle met plutét ’accent sur les données sur
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lesquelles peut se faire le calage. Un élément clé de
I’«approche du calage» est la pondération linéaire des
valeurs y observées, avec alignement des poids sur des
agrégats calculables. Cette différence d’ordre conceptuel
donne parfois des estimateurs différents pour les approches
GREG et de calage.

La méthode de calage offre un haut degré de
généralisation. Elle peut s’appliquer dans des conditions
diverses, dont les plans d’échantillonnage complexes, la
correction de la non-réponse et les erreurs dans les bases de
sondage. Néanmoins, a la présente section, nous nous
attachons aux conditions de base énoncées a la section 2,
c’est-a-dire celles d’échantillonnage a une phase et de
réponse compléte. Nous reprenons également la notation
utilisée dans cette section. Les données dont nous disposons
pour estimer le total de population Y =3y, sont i) les
valeurs de la variable étudiée y, observées pour k € s, ii)
les poids de sondage connus d, =1/m, pour keU et iii)
les valeurs du secteur auxiliaire connues x, pour keU
(ou un total importé >, x,). Ces conditions simples sont
celles énoncées dans les articles publiés par Deville et
Séarndal (1992), ainsi que par Deville, Sirndal et Sautory
(1993), auxquels la méthode doit son nom et qui ont inspiré
les travaux qui ont suivi. Bien que le contexte soit simple, le
calage souléve plusieurs questions, dont certaines ayant trait
aux calculs, que nous passons en revue a la section 5.

Notre objectif, dans les sections 4.2 et 4.3, est de
déterminer les poids w, qui satisfont I’équation de calage
Y WX, =>yX,, puis de les utiliser pour obtenir 1’esti-
mateur par calage de Y de la forme Y., =Y, w,y,, que
nous pouvons comparer a [I’estimateur de Horvitz-
Thompson sans biais en écrivant Y., =Y, +
>, (w, —d)y,. 1l s’ensuit que le biais de ?CAL est
E(¥e )-Y = E(X,(w,—d,)y,). Réaliser objectif de
quasi-absence de biais sous le plan de sondage exige que
EQ,(w,—d,)y,)=0, quelle que soit la variable y.
Naturellement, le calage devrait viser a produire de petits
écarts w, —d,.

Nous pouvons atteindre 1’objectif de «calage pour
obtenir la convergence sur des totaux de population
auxiliaires connus » de nombreuses fagons. Nous pouvons
créer de nombreux ensembles de poids calés sur le total
connu Y, X,. A la présente section, nous examinerons cette
prolifération des méthodes sous deux angles relevés dans la
littérature, a savoir la méthode de la distance minimale et la
méthode du vecteur instrumental. Demnati et Rao (2004)
proposent encore un autre moyen de construire une variété
de poids calés.

4.2 Meéthode de la distance minimale

Dans cette méthode, le but du calage est de modifier les
poids initiaux ¢, =1/m, afin d’obtenir de nouveaux poids
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w,, jugés comme étant « proches » des poids d,. Pour
cela, considérons la fonction de distance G, (w, d) définie
pour chaque w>0 de fagon que G,(w,d)=0,
G,(d,d)=0, dérivable par rapport a w, strictement
convexe, a dérivée continue g, (w,d)=0G, (w,d)/ow
telle que g,(d,d)=0. Habituellement, on choisit la
fonction de distance de maniére que g, (w,d)=
g(w/d)/q,, oules g, sont des facteurs d’échelle positifs
convenablement choisis, g(-) est une fonction d’un
argument unique, continue, strictement croissante, avec
g()=0,g'(1)=0. Soit F(u)=g ' (u) la fonction inverse
de g(-). Minimiser la distance totale >, G, (w,, d,) sous la
contrainte de I’équation de calage > w,X, =X, X, menea
w, =d, F(g,x; L), ou A est la solution (& supposer qu’elle
existe) de

stkaF(CIkX;{}-) = Zka.

Les poids ont une propriété d’optimalité, parce qu’une
fonction objective diiment spécifiée est minimisée, mais il
s’agit d’une «optimalit¢ faible» en ce sens que les
spécifications possibles de la fonction de distance et des
facteurs d’échelle g, sont nombreuses.

La fonction de distance G, (w,,d,) =
(w, —d,)*/2d,q, asuscité beaucoup d’intérét. Elle donne
gw,d)=w,/d, -1)/q,;gw/d)y=w/d -1, F(u)=
g '(u)=1+u. L’expression «cas linéaire » est donc
appropriée. La tiche consiste alors & minimiser la « distance
du chi-carré » ¥, (w, —d,)’/2d,q,, sachant ¥ wx, =
YuX,. L’équation (4.1) se lit X d,x, (1+ ¢, X, L) =, X,,
qui se résout facilement pour obtenir A. L’estimateur
résultant de ¥ =3, y, est Y., =Y w,y, avec les poids
w, =d, g, donnés par (3.3). Autrement dit, ¥.,; =Yipeo
tel qu’il est donné par (3.2) et les résidus qui déterminent la
variance asymptotique sont £, =y, —x, B, conformé-
ment a la section 3.2. Il arrive d’obtenir certains poids
négatifs w,.

L’estimateur GREG linéaire implique [’utilisation de
poids calés (sur Y, x,) et le revers de cette médaille est
que le cas linéaire du calage (avec la distance du chi-carré)
donne l’estimateur GREG linéaire. La tendance, dans
certaines publications et applications, a entreméler
I’approche GREG et I’approche du calage émane de ce fait.
Bon nombre d’applications fructueuses de 1’utilisation de
I’information auxiliaire découlent, en tout cas, de cette
linéarité bilatérale. L’Enquéte sur la population active
menée au Canada en est un exemple et un fait récent
intéressant en ce qui la concerne est le recours a des
estimateurs composites ou une partic de I’information
provient des résultats d’enquéte des mois antérieurs, comme
le décrivent Fuller et Rao (2001).

L’équation de calage est satisfaite pour tout choix des
facteurs d’échelle positifs ¢, dans (3.2). Un choix simple

@.1)
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est ¢, =1 pour tout k, mais ce n’est pas toujours celui qui
est privilégié. Par exemple, s’il existe une variable auxiliaire
unique, systématiquement positive et que X, =X,
nombreux sont ceux qui s’attendront intuitivement a ce que
Yo =2,w,y, méne & lestimateur par le ratio habituel
Yux, (Xedy)/(Zd,x,), ce quil fait, mais si I’on prend
q, =x; etnon g, =1.

Une autre fonction de distance d’un intérét considérable
est G, (w,,d,)={w, log(w,/d,)—w,+d,}/q,. Elle me¢ne
a F(u)=g '(u)=exp(u), qui est le «cas exponentiel ».
Alors, (4.1) se lit X.d, x, exp(q,x,A) = Xy X,. Des
méthodes de résolution numérique doivent étre appliquées
pour trouver A, afin d’obtenir les poids w, =
d, exp(q,x,L). Aucun w, négatif ne sera obtenu.

Deville et Siarndal (1992) montrent qu’une gamme de
fonctions de distance satisfaisant des conditions faibles
produisent des estimateurs par calage asymptotiquement
équivalents. Diverses fonctions de distance sont comparées
dans Deville, Sérndal et Sautory (1993), Singh et Mohl
(1996), ainsi que Stukel, Hidiroglou et Sarndal (1996).
Certaines de ces fonctions garantissent que les poids se
situent entre des bornes spécifiées, de fagcon a exclure toute
valeur trop grande ou trop faible (négative). Les
changements apportés a la fonction de distance n’ont
souvent qu’un effet mineur sur la variance de I’estimateur
par calage Y., =Y, w,y,, méme sila taille d’échantillon
est assez petite. Les questions relatives a 1’existence dune
solution a I’équation de calage sont abordées dans Théberge
(2000).

4.3 Méthode du vecteur instrumental

La méthode du vecteur instrumental est une alternative a
la minimisation de la distance. Elle est considérée dans
Deville (1998), Estevao et Siarndal (2000, 2006) et Kott
(2006). Elle permet également de produire de nombreux
ensembles de poids tous calés sur la méme information.

Considérons des poids de la forme w, =d, F(,L'z,), ou
z, est un vecteur dont les valeurs sont définies pour & € s
et ayant la méme dimension que le vecteur auxiliaire
spécifié¢ x,, et ou le vecteur A est déterminé d’aprés
I’équation de calage > w,x, =X,X,. La fonction F()
joue le méme réle que pour la méthode de minimisation de
la distance; plusieurs choix de F(-) sont intéressants, par
exemple, F(u)=1+u et F(u)=exp(u).

Si nous optons pour la fonction linéaire F(u)=1+u,
nous obtenons w, =d, (1+4i'z,). 1l est facile de déterminer
A de facon a satisfaire 1’équation de calage
2 W, X, =2, X,. L’estimateur par calage résultant est

YA'CAL = ZSWJJ’/(; W = ZS d,(1+02,)y;;

V=X % -2 dx) (X dzx)

4.2)
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Quel que soit le choix de z,, les poids w, =
d,(1+1'z,) satisfont I’équation de calage. Le choix
typique est z, =x,. En particulier, fixer z, =¢,x,, pour
les valeurs g, spécifiées, donne les poids (3.3).

Méme les «choix délibérément maladroits » pour z,
donnent des résultats étonnamment bons. Par exemple,
posons que x, est une variable auxiliaire continue unique et
que z, =c,x/"'. Supposons que p=3 et ¢, =1 pour
quatre éléments seulement, choisis au hasard parmi les
n =100 ¢éléments d’un échantillon réalisé s et que ¢, =0
pour les 96 autres. La quasi-absence de biais de
Yo =3,d,(1+)z,)y, existe encore. Méme dans le cas
d’un vecteur z aussi parcimonieux, I’accroissement de la
variance comparativement & de meilleurs choix de z, n’est
pas nécessairement excessif.

Si le plan d’échantillonnage et le vecteur x sont tous deux
fixes, Estevao et Séarndal (2004) et Kott (2004) font
remarquer qu’il existe un vecteur z asymptotiquement
optimal donné par

Z, =1Z :a’,:lzm(d,{dk —-d,,)x,

ou d,, est 'inverse de la probabilit¢ d’inclusion de
deuxi¢me ordre m,, = P(k & { €5), supposée strictement
positive. L’estimateur par calage résultant Y., =
>.d,(1+X'z,, )y, est essentiellement I« estimateur
optimal sous “randomisation” » proposé au départ par
Montanari (1987) et discuté depuis par de nombreux
auteurs.

Andersson et Thorburn (2005) considérent la question
sous ’angle opposé et se demandent si, dans la méthode de
la distance minimale, il est possible de spécifier une
fonction de distance telle que sa minimisation produise
I’estimateur optimal sous «randomisation ». Ils trouvent
cette distance qui - ce qui n’est pas enti¢rement surprenant -
est reli¢e a la distance du chi-carré (mais n’y est pas
identique).

4.4 Le calage nécessite-t-il I’énoncé explicite d’un
modéle

La méthode de calage présentée aux sections 4.2 et 4.3
consiste simplement a calculer les poids qui reproduisent les
totaux auxiliaires spécifiés. Elle ne requiert aucun modéle
auxiliaire explicite, & moins que ’on veuille a tout prix que
le choix de certaines variables a inclure dans le vecteur x,
représente un sérieux effort de modélisation. La justification
des poids repose plutdt en majeure partie sur leur
convergence avec les totaux de controle précisés. Les
premiers travaux reflétent cette attitude, d’abord ceux de
Deming (1943), puis ceux d’Alexander (1987), Zieschang
(1990) et d’autres. D’ou la question : N’est-il pas néanmoins
important de justifier ce «calage sans modele » a 1’aide
d’une formulation explicite de modele? 11 est vrai que les
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statisticiens ont [’habitude de réfléchir en fonction de
modeles et se sentent plus ou moins obligés de toujours
assortir une procédure statistique de la formulation d’un
modéle. Enoncer la relation connexe entre y et X, méme si
elle est aussi simple que le modéle linéaire courant, pourrait
effectivement avoir une certaine valeur pédagogique pour
I’explication du calage.

Mais I’énoncé d’un modele aidera-t-il les utilisateurs et
les praticiens & mieux comprendre la méthode de calage? La
plupart d’entre eux la considére parfaitement claire et
transparente de toute fagon. Ils n’ont besoin d’aucune autre
justification que celle de la convergence avec les valeurs de
contrdle précisées. La recherche du « vrai modele ayant la
vraie structure de variance » se traduira-t-elle par une
précision sensiblement meilleure pour la majeure partie des
nombreuses estimations produites dans le cadre d’une
grande enquéte menée par un organisme public? Peu
probablement.

La section suivante traite du calage fondé sur un modéle.
Dans cette variante, proposée par Wu et Sitter (2001), la
modélisation joue effectivement un réle explicite et
important. Ces auteurs dénomment |’estimateur par calage
lindaire Y, =3, w,», o les poids w, sont donnés par
(3.3) «une application de routine sans modélisation ». Cette
description est pertinente, puisque la seule exigence est
d’identifier les variables x a leurs totaux de population
connus.

4.5 Calage fondé sur un modele

L’idée du calage fondé sur un modéle est avancée dans
Wu et Sitter (2001) et examinée plus en profondeur dans
Wu (2003) et dans Montanari et Ranalli (2003, 2005). Le
facteur qui motive cette approche est que I’existence
d’information auxiliaire compléte permet d’utiliser plus
efficacement les valeurs connues de x, pour chaque k € U
qui ne I’est possible dans le calage sans modgle, ot un total
connu Y, X, suffit. Les poids sont contraints de converger
vers le total de population calculable des prédictions p,
calculées d’aprés un modéle formulé convenablement.
Donc, le systtme de poids n’est pas nécessairement
convergent avec le total de population connu de chaque
variable auxiliaire, & moins qu’une mesure particuliére soit
prise afin de retenir cette propriété. Le calage fondé sur un
modele satisfait encore les trois éléments a) a c) de la
définition du calage proposée a la section 3.1; en particulier,
les estimateurs sont presque sans biais sous le plan de
sondage.

Considérons un modele auxiliaire non linéaire du type
(3.4). Nous estimons le paramétre inconnu 6 par 0, ce
qui donne les valeurs ajustées §, =f, = p(x,, 0)
calculées a 1’aide des x, connus pour tout keU. Il
s’ensuit que la taille de population N est connue et devrait
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jouer un role important dans le calage. Si nous utilisons la
distance du chi-carré minimale, nous trouvons les poids
de l’estlrnateur. par calage sous un modéle Y.,
>,w,y, en minimisant Y, (w, —d,)*/(2d,q,) pour la
valeur spécifiée de ¢, et d, =1/m,, sous la contrainte

des équations de calage
PIRTELDINTS D IR

Pour simplifier, prenons ¢, =1 pour tout k; nous
calculons les poids calés, réarrangeons les termes et
trouvons que I’estimateur par calage sous un modele peut
s’écrire sous la forme

YA'MCAL :N{)_}s;d +()T/U _)T/s;d)gs;d}
ou )_/s;d :stkyk /stka )T/s;d :stk.)’}k/zsdk’ et

Bx;d :(zs d, (P, _)T/S;d)yk )/zxdl{ (Fr _)T/s;d)z'

(4.3)

4.4)

La régression impliquée par B, est celle des valeurs
observées de y sur les valeurs prévues de y. L’idée de cette
régression viendrait rarement a ’esprit du modélisateur qui
essaye de structurer la relation entre y, et x,, mais elle
s’avére efficace dans I’élaboration de 1’estimateur par
calage. Wu et Sitter (2001) démontrent que

Fyerr ~NV/N=(X B =Y E )/ N+0O,(n™)
avec E =y, -y, - (1, —1,)B,, ou B, =
(ZU(“k _Hu)yk)/ZU (“k _HU )2a et HU =2y My /N. L
coefficient B, peut ne pas étre proche de 1'unité, méme
dans le cas de grands échantillons. Il exprime la régression
de y, sur sa moyenne sous le modele auxiliaire
w, =u(x,, p). Autrement dit, ¥,.., peut étre considéré
comme un estimateur par la régression qui utilise
I’espérance du modele p, comme variable auxiliaire, ce qui
laisse & E, le role de résidu déterminant la variance
asymptotique de Y., -

Comment cette variance asymptotique se compare-t-elle
a la formulation GREG non linéaire (3.1) sous le méme
modele auxiliaire non linéaire et les mémes p, =[i,? La
formule (3.1) implique D’existence d’une pente égale a
I'unité dans la régression de y, sur p, =[i,. Vu sous cet
angle, Y., est un estimateur par différence plutét qu’un
estimateur par régression et est donc moins sensible aux
structures présentes dans les données. L’estimateur GREG
non linéaire Y., est généralement moins efficace que
Yyen- (Il est évidemment possible de modifier Y., afin
de tenir compte également de I’information contenue dans la
taille connue de population N.)

Par ailleurs, comparativement a 1’estimateur par calage
linéaire (sans modéle) Y., =, w,y, avec les poids tels
quen (3.3), l’estimateur par calage fondé sur un modgcle
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Y, e donné par (4.4) peut avoir un avantage considérable
pour ce qui est de la variance, mais entraine la perte des
avantages pratiques que sont la convergence vers le total
connu de population Y, x, et un systtme de poids
polyvalent applicable a toutes les variables y. Dans (4.4) les
valeurs de y sont pondérées linéairement, mais maintenant,
les poids dépendent aussi des valeurs de y. On peut donc se
demander si Y,,.,, estun estimateur par calage authentique.

Dans une étude empirique, Wu et Sitter (2001)
comparent ¥,,.,, =Y, w,»,, calé conformément a (4.3), a
I’estimateur GREG non linéaire, A
Sub, +2.d, (v, —9,) domné par (3.1), pour le méme
modele auxiliaire non linéaire et les mémes P, =[1,.
L’étude confirme que Y,,.,, a des meilleures propriétés de
variance que I’estimateur non linéaire Y,... Les auteurs
créent une population finie U de taille N =2 000 avec les
valeurs (Ve %), k=1,...,2000, telles  que
log(y,)=1+x,+¢,; les 2000 valeurs de x, sont des
réalisations de la variable aléatoire Gamma (1,1) et g, est
une erreur normalement distribuée. L’ information auxiliaire
consiste en la taille de population NV et les valeurs connues
x, pour k=1,..,2000. IIs tirent ensuite des échantillons
aléatoires simples répétés de taille n = 100. Pour les deux
estimateurs, le modele auxiliaire est le modele loglinéaire
E.(yx)=u, avec log(n,)=0a+Bx,. Ce modele est
ajusté a chaque échantillon, en utilisant la méthode
d’estimation du pseudomaximum de quasi-vraisemblance.
Les valeurs ajustées j, = exp(Q + Bx,() sont utilisées pour
former Y,,.,, ainsi que Y, ..;. La variance de simulation
est nettement plus faible pour ¥, . (Le modéle GREG
linéaire (3.2), identique a lestimateur par calage sans
modele, est également inclus dans I’étude de Wu et Sitter;
fait peu étonnant, il est encore moins efficace que
I’estimateur GREG non linéaire sous la forte relation non
linéaire imposée dans leur expérience.

Montanari et Ranalli (2005) fournissent d’autres
données, pour plusieurs populations créées artificiellement,
sur la comparaison entre Y,,.,, et I’estimateur non linéaire
Ve Leur modéle auxiliaire, y, =y, +¢,, est ajusté par
régression non paramétrique (lissage polynomial local)
donnant les prédictions y, =[i, pour k € U. Dans le cas de
ce type d’ajustement du modeéle, les prédictions J, =i,
sont hautement exactes. Naturellement, I’estimateur par
calage fondé sur un modéle Y,,.,, ne donne lieu qu’a une
amélioration marginale comparativement a 1’estimateur non
linéaire Y-

Nous pouvons résumer la méthode du calage de la fagon
suivante. L’estimateur de Y=3Y,y, a la forme
linéairement pondérée ¥ =Y, w,y,. Dans le calage linéaire
(sans modele), I’équation de calage s’écrit X w,X, =
YuX; un total de population auxiliaire connu Y, x, est
requis, mais non une information auxiliaire compléte (X,
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connu pour tout keU). Les mémes poids peuvent étre
appliqués a toutes les variables y (pondération polyvalente);
I’estimateur est identique a I’estimateur GREG linéaire
(mais dérivé selon un raisonnement différent). Dans le
calage fondé sur un modele, la moyenne sous le modéle

auxiliaire p, est non linéaire en x,; Iinformation
auxiliaire compléte est habituellement requise; les
contraintes de  calage  comprennent  1’équation

YW P, =2y ¥, les poids w, dépendent des valeurs y,,
ce qui implique la perte de la propriété de polyvalence.

5. Aspects du calcul, poids extrémes et
valeurs aberrantes

Le calcul des poids calés souléve d’importantes questions
d’ordre pratique qui sont traitées dans un certain nombre
d’articles. Dans la production & grande échelle de
statistiques d’un organisme statistique national, tous les
calculs doivent se dérouler harmonieusement, de maniére
routiniére. Les valeurs de pondération inappropriées (ou
indiment variables) doivent étre évitées. De nombreux
praticiens soutiennent raisonnablement que tous les poids
doivent étre positifs (voir méme supérieurs a 1’unité) et que
les valeurs trés élevées doivent étre évitées.

Quelques-uns des poids calculés selon (4.2) peuvent
s’avérer trés grands ou négatifs. Huang et Fuller (1978),
ainsi que Park et Fuller (2005) ont proposé des méthodes
permettant d’éviter ces pondérations indésirables.

Dans la méthode de minimisation de la distance, la
fonction de distance peut étre formulée de maniére a exclure
les poids négatifs, tout en satisfaisant les équations de calage
données. Le logiciel CALMAR (Deville, Sirndal et Sautory
1993) permet d’utiliser plusieurs fonctions de distance de ce
type. Une version étendue, CALMAR?2, est décrite dans
LeGuennec et Sautory (2002). D’autres organismes
statistiques ont développé leur propre logiciel pour le calcul
des pondérations. Le SGE de Statistique Canada, le
CLAN97 de Statistique Suéde, le Bascula 4.0 du Bureau
central de la statistique des Pays-Bas et le g-CALIB-S de
Statistique Belgique en sont des exemples. Chacun a leur
facon, ces logiciels visent a résoudre les problémes de calcul
qui se posent. Dans chaque cas, 1’utilisateur doit consulter le
guide de I'utilisateur afin de savoir exactement comment
sont traités les problémes de calcul, y compris la maniére
d’éviter les poids indésirables.

Dans le SGE, un programme mathématique minimise la
distance du chi-carré, conditionnellement aux contraintes de
calage et aux bornes individuelles sur les poids, de fagon
que ceux-ci satisfassent 4, <w, < B, pour les valeurs
spécifié¢es  4,,B,. Bascula 4.0 est décrit dans
Nieuwenbroek et Boonstra (2002). Le logiciel g-CALIB-S,
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décrit dans Vanderhoeft, Waeytens et Museux (2001), ainsi
que Vanderhoeft (2001), s’appuie sur I’inverse généralisée
(la Moore-Penrose) pour le calcul des poids, si bien qu’il
n’y a pas lieu de s’inquiéter d’'une redondance éventuelle
dans I’information auxiliaire.

Dans Bankier, Houle et Luc (1997), I’objectif est double,
a savoir maintenir les poids calculés entre les bornes
souhaitées et laisser tomber certaines variables x afin
d’éliminer les dépendances presque linéaires. Isaki, Tsay et
Fuller (2004) considérent la programmation quadratique
pour obtenir, pour les ménages ainsi que pour les personnes,
des poids qui sont compris entre les bornes spécifiées.

Une intervention touchant les poids (afin d’¢liminer les
valeurs de pondération indésirables) ameéne a se demander
dans quelle mesure on peut s’écarter des poids de sondage
d, sans compromettre la propriété désirable d’estimation
presque sans biais sous le plan. Une idée qui a ét¢ mise a
I’épreuve consiste a modifier I’ensemble de contraintes de
fagon que la différence entre I’estimateur pour les variables
auxiliaires et pour les totaux de population connus
correspondants soit comprise entre des marges de tolérance.
Ainsi, Chambers (1996) minimise une fonction de perte
biaisée ou fonction de perte ridge.

Des valeurs aberrantes dans les variables auxiliaires
peuvent étre la cause des poids extrémes. Le calage en
présence de valeurs aberrantes est examiné par Duchesne
(1999). Sa méthode de « calage robuste » peut introduire
dans les estimations un biais qui pourrait toutefois étre plus
que compensé par une réduction de la variance.

Si I’ensemble de contraintes est étendu de fagon a limiter
les poids a des intervalles précis, il n’est pas certain que le
probléme d’optimisation aura une solution. L’existence de
celle-ci est considérée dans Théberge (2000), qui propose
aussi des méthodes de traitement des valeurs aberrantes.

6. Estimation par calage de paramétres
plus complexes

La méthode de calage peut étre adaptée a I’estimation de
paramétres plus complexes qu’un total de population. Nous
examinons certains exemples a la présente section. Nous
continuons de supposer que nous nous trouvons dans des
conditions d’échantillonnage a une seule phase et de
réponse compléte, et nous utilisons la méme notation qu’a la
section 2. Un exemple est I’estimation des quantiles de
population (section 6.1), un autre est l’estimation des
fonctions de totaux (section 6.2). D’autres exemples rentrant
dans cette catégorie, que nous ne passons pas en revue ici,
sont ceux de Théberge (1999), pour I’estimation de
paramétres bilinéaires et de Tracy, Singh et Arnab (2003),
pour le calage par rapport aux moments de deuxiéme ordre.
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6.1 Calage de I’estimation des quantiles

La médiane et d’autres quantiles de la population finie
sont des mesures descriptives importantes, particuliérement
dans le cas des enquétes économiques. Afin d’estimer les
quantiles, il faut d’abord estimer la fonction de répartition
de la population finie. Avant que l'usage du calage se
répande, plusieurs auteurs ont considéré 1’estimation des
quantiles, avec ou sans I’utilisation d’information auxiliaire.
Les auteurs d’articles plus récents se sont tournés vers la
méthode de calage dans le méme but, dont Kovacevi¢
(1997), Wu et Sitter (2001), Ren (2002), Tillé¢ (2002),
Harms (2003), Harms et Duchesne (2006), et Rueda et coll.
(2007). Comme I’illustrent ces articles, il existe plus d’un
moyen d’appliquer cette méthode. Le caractére non lisse de
la fonction de répartition de la population finie cause
certaines complexités dont la résolution varie selon les
auteurs.

Soit A(-) la fonction de Heaviside, définie pour tout réel
z de maniére que A(z)=1 si z>0 et A(z)=0 si z<0.
La fonction de répartition inconnue de la variable étudiée y
est

F,(t)= (6.1)

L3 A7)

Le quantile a de la population finie est défini comme
¢tant O, =inf{¢|F (r)=a}. La variable auxiliaire x,,
qui prend les valeurs x 4> Dposséde la fonction de
répartition F, (t) = (1/ N)ZUA(Z x;) avec le quantile
o dénoté Qw, j=L12,...,J. Un estimateur naturel de
F,(7) basé sur les p01ds de sondage d,=1/m, est

E ()= dAt— ).

qu

Un estimateur par calage de £, () prend la forme

Frw (0= Z;wz‘* wAG-y)  (62)
s 'k

ou les poids w, sont calés comme il convient sur une
information auxiliaire spécifiée. Puis, nous tirons de
AVcAL(z) l’estimateur du quantile o
Q = inf{¢| F, VCAL ()= a}. Une formule analogue a (6.2)
est vérifiée pour £, ., (¢).

Sans référence eécplicite a un modéle, Harms et Duchesne
(2006) spécifient I’information disponible pour le calage
comme étant une taille de population connue, N, et les
quantiles de population connue Qx,a pour j=12,..,J.

donné par

L’information auxiliaire compléte, avec les valeurs
x, =(x;,..,X,,;) connues pour keU, n'est pas
nécessaire. (Toutefois, dans la pratique, I’information

compléte serait généralement requise, parce qu’il est peu
probable que les valeurs exactes des quantiles de plusieurs

125

variables x puissent étre importées de sources externes.) Ils
déterminent les poids w, de fagon a minimiser la distance
du chi-carré ¥ (w, —d, )’ /2d,q,, pour la valeur spécifiée
de g,, sous la contrainte des équations de calage

stk = N’ QAx,CAL,a = Qx/on’ ] = 1’ 2’ R J

pour des estimations définies convenablement Qv CAL.a*
Maintenant, si nous décidions de spécifier Qv CAL.« comme
Q. =inf{t|F veaL(®Zog, il serait generalement
1mp0ss1b1e de trouver une solution exacte au probléme de
calage tel qu’il est énoncé. Harms et Duchesne choisissent
plutét de lui substituer des estimateurs lissés, qu’ils
appellent « estimateurs interpolés de répartition» des
fonctions de répartition F_ (¢), j=1,2, ..., J. Ils remplacent
A(-) par une fonction légérement modifiée. Il est alors
possible d’obtenir les poids w,, ainsi qu’une fonction de
répartition estimée correspondante Lear (0); enfin, ils
estiment O, comme Qva = VCAL (a0).

Les poids calés résultants w, nous permettent d’extraire
les quantiles de population connus des variables auxiliaires.
La chose est rassurante, car on s’attendrait a ce que ces
poids produisent des estimateurs raisonnables des quantiles
de la variable étudiée y. De surcroit, dans le cas d’une
variable auxiliaire scalaire unique x, ’estimateur par calage
résultant donne des quantiles de population exacts pour y
quand la relation entre y et x est parfaitement linéaire, ¢’ est-
a-dire quand y, =Bx, pour tout k € U. Une idée faisant
intervenir des fonctions de répartition lissées est également
mentionnée dans Tillé (2002).

La méthode mathématiquement plus simple de Rueda
et coll. (2007) est une application du calage fondée sur un
modele en ce que leur calage se fait par rapport a un total de
population des valeurs prévues de y. Elle requiert une
information auxiliaire compléte. Partant de la valeur connue
x,, elle consiste a calculer d’abord les prédictions linéaires
5 =Bx, pour keU, avec B=(S,dqxx,)"
(Xsdiqix,v,), ou d, =1/m, etles g, sont des facteurs
d’échelle spécifiés. Les poids w, sont obtenus par
minimisation de la distance du chi-carré sous la contrainte
des équations de calage énoncées en fonction des
prédictions, de fagon a réaliser la convergence a J points
choisis arbitrairement 1, j=1..,J:

1 A .
WZSWkA(Zj D) =F, (), j=1,...J

ou F(t;) est la fonction de répartition en population finie
des predlctlons P, évaluées a t;. Les auteurs pensent
qu'un assez petit nombre de points  sélectionnés
arbitrairement ¢, peut suffire, disons moins de 10. Une fois
que les w, sont déterminés, I’estimation du quantile o est
obtenue d’apres VCAL(Z) A/ NYZ w At = y,).
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L’estimation des quantiles illustre bien le fait que la
méthode de calage peut étre exécutée de plus d’une fagon
lorsqu’on estime des paramétres un peu plus complexes. Les
deux méthodes mentionnées ici donnent une estimation
presque sans biais sous le plan. Les poids de Harms et
Duchesne (2006) sont polyvalents, indépendants de la
variable y. Par contre, la méthode de Rueda et coll. (2007)
nécessite un nouvel ensemble de poids pour chaque
nouvelle variable y. Des données empiriques, obtenues par
simulation, donnent a penser que les deux méthodes se
comparent favorablement aux méthodes antérieures
d’estimation des quantiles, non fondées explicitement sur
I’approche du calage (mais sur la méme information
auxiliaire).

L’extension de la méthode du calage a I’estimation
d’autre paramétres complexes, tels que le coefficient de
Gini, est esquissée dans Harms et Duchesne (2006).

6.2 Calage pour d’autres paramétres complexes

Plikusas (2006), ainsi que Krapavickaité et Plikusas
(2005) examinent 1’estimation par calage de certaines
fonctions de totaux de population. (Leur expression « calage
non linéaire » signifie « fonction non linéaire de totaux » et
n’est pas utilisée ici.) Un exemple simple est I’estimation du
ratio de deux totaux, R=>, ¥, /Xy Vo> OU Yy, € ¥y
sont les valeurs, pour I’élément £, des variables y, et y,,
respectivement. (En fait, la fonction de répartition (6.1) est
également du type ratio, avec y,, =1 et N =3 ,1 comme
total au dénominateur.) Ces auteurs étudient 1’estimateur par
calage R.y =X, w0y /S, W, vy Les poids w,
communs au numérateur et au dénominateur, sont
déterminés par calage sur I’information auxiliaire énoncée
comme il suit : Il existe une variable auxiliaire, x,,, pour
Vi €t une autre, x,,, pour y,,; le ratio des totaux
Ry =Xy x,; /Xyx,, estune valeur connue, obtenue par un
dénombrement complet antérieur ou provenant d’une autre
source fiable. L’équation de calage proposée est
>wee, =0, ou e =x,; —Ryx,,. Parce que X e, =0,
selon la méthode de la distance du chi-carré minimale, les
poids sont

w, =d, {1—(zsdkek)(zsdke,f )_1 ek}.

Ces poids extraient correctement la valeur connue du
ratio Ry; enposant que ), =X €t ¥, =X, dans R.,,,
nous obtenons

stkxlk _ stkek
) =
ZS WiXak Z s WXk

Les données empiriques présentées dans Plikusas (2006),
ainsi que dans Krapavickaité et Plikusas (2005) donnent a

-R =0.
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penser que ’estimateur par calage se compare favorable-
ment (variance plus faible, tout en maintenant la quasi-
absence de biais sous le plan) a d’autres estimateurs, établis
suivant d’autres arguments que le calage, tout en s’appuyant
sur la méme information auxiliaire.

7. Comparaison du calage a d’autres approches

Comme beaucoup I’ont souligné, les utilisateurs voient
dans le calage un moyen simple et convaincant d’intégrer
I’information auxiliaire, pour des paramétres simples
(section 4), ainsi que pour des paramétres plus complexes,
tels que les quantiles, les ratios et d’autres (section 6). Sa
simplicité et son caractére pratique sont des avantages
indéniables, mais peut-on aussi affirmer que le calage est
«supérieur du point de vue théorique »? Existe-t-il des
situations ou I’on peut montrer que le calage donne des
réponses plus exactes et/ou plus satisfaisantes a des
questions d’importance que d’autres approches fondées sur
le plan de sondage?

La section 4.5 donne une raison de penser que I’approche
du calage pourrait étre supérieure a 1’approche GREG, parce
que le calage basé sur un modele pourrait donner des
estimations plus précises que I’estimateur GREG non
linéaire, pour le méme modéle auxiliaire. La section 7.1 qui
suit offre un autre exemple ou I’approche du calage et
I’approche GREG produisent des réponses divergentes,
’avantage allant a la méthode de calage.

7.1 Un exemple d’estimation par domaine

L’exemple présenté ici, tiré d’Estevao et Sérndal (2004),
illustre, pour une situation pratique simple, un conflit entre
les résultats de I’approche GREG et de celle du calage. Le
contexte est I’estimation du total y d’une sous-population
(domaine).

Un  échantillon  probabiliste s est tiré de
{1, 2,0k, N}; les poids de sondage connus sont
d, =1/=,. Soit U, un domaine; U, c U. L’indicateur de
domaine est 5, dont la valeur est 3, =1 si keU, et
3, =0 autrement. La grandeur estimée est le total de
domaine Y, =Y, y,, ou y, =3,y et y, est observé
pour kes. Lestimateur Y, =Y.d,y, de Horvitz-
Thompson est sans biais sous le plan de sondage, mais sa
précision est faible, surtout si le domaine est petit, et
I'utilisation ~ d’information  auxiliaire  permettra  de
I’améliorer. Nous spécifions une valeur du vecteur auxiliaire
x, pour chaque k eU.

Comme il est fréquent en pratique, les éléments qui
appartiennent a un domaine d’intérét ne sont pas précisés
dans la base de sondage (s’ils le sont, on dispose
d’information trés puissante dés le départ, mais souvent, les
conditions réelles ne sont pas aussi favorables). Néanmoins,
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supposons que les éléments d’un groupe plus grand U,
sont identifiables; U, c U, c U. Par exemple, supposons
que y est le «revenu» et que U, est un groupe pro-
fessionnel spécifié pour les personnes énumérées dans la
base de sondage, tandis que U, est un sous-groupe
professionnel non défini dans la base de sondage. Nous
pouvons identifier les sous-ensembles d’échantillons
sc=sNU. et s, =sNU, et tirer parti du fait que nous
connaissons le total Y, Xx.,, qui peut étre estimé sans biais
par X, d, X, O0 X =0,X,, et 3. est l'indicateur de
groupe informatif: 8, =1 si keU,. et &, =0 autre-
ment. Le total auxiliaire de domaine Y, x, n’est pas
disponible, parce que U, n’est pas défini. Le calage en vue
de satisfaire >, w, X, = > X, donne I’estimateur presque
sans biais sous le plan Y, =Y, WV, O w, =
d,(14)z,), avec M'=(Ty Xy —X.d, X)) (X, d,2,X,) "
L’instrument asymptotiquement optimal pour le vecteur
donné x, est (voir la section 43) z, =z, =
d;' e (dd, —d,,)Xe,.

Par contre, I’approche par la régression en s’appuyant sur
la- méme information auxiliaire méne & ¥ .=
odi Y+ EuXg —2di X ) By,  €galement  presque
sans biais sous le plan, ou le coefficient de régression
B, =(Z:d,x,X}) " Yed, X, y, est le résultat d’un
ajustement par les moindres carrés pondérés a un niveau
approprié, en utilisant tous les points de données (y,,X,)
disponibles pour k£ s (quand §=s) ou une partie d’entre
eux (quand § c ).

Ainsi, le modélisateur pourrait opter pour un ajustement
de la régression « s’étendant au-dela du domaine » (de sorte
que §>os,=sNU,) pour essayer d’emprunter de
information pour Y, .., en le laissant dépendre
¢galement des données sur y provenant de 1’extérieur du
domaine. En revanche, I@CAL dépend exclusivement des
données sur y contenues dans le domaine, ce qui est
effectivement mieux. Estevao et Sérndal (2004) montrent
que I?QCAL avec z, =Z,, a une variance (asymptotique)
plus faible que ¥, 0, quelle que soit la fagon dont § est
choisi. L’apport de données sur y en provenance de
I’extérieur n’aide pas; ’approche du calage et ’approche de
la régression ne s’accordent pas.

8. Estimation par calage en présence
d’information composite

Comme 1’ont montré les sections précédentes, beaucoup
d’auteurs ont choisi d’étudier I’estimation dans le cas d’un
échantillonnage direct, & une seule phase, d’éléments, sans
aucune non-réponse. L’information disponible pour le
calage est simple. Le k° élément de la population finie
U={1,2,..., k..., N} est associé a une valeur x, du
vecteur auxiliaire.
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Toutefois, dans une importante catégorie de situations,
I’information auxiliaire a une structure composite et sa
complexité augmente avec celle du plan d’échantillonnage.
Dans les plans a deux phases ou plus, ou a deux degrés ou
plus, linformation comporte habituellement plusieurs
composantes, qui reflétent les caractéristiques du plan de
sondage. Elle est énoncée en fonction de plus d’un vecteur
de variables auxiliaires. Par exemple, dans 1’échantillonnage
a deux degrés, une partie de I’information pourrait étre
disponible au sujet des unités d’échantillonnage de premier
degré (grappes), et une autre partie, au sujet des unités de
deuxie¢me degré (éléments).

Par conséquent, I’estimation par calage (ou par toute
autre méthode) doit systématiquement tenir compte de la
structure de I’information. L’information compléte com-
porte plusieurs éléments et le calage peut étre effectué de
plus d’une fagon. Tous les éléments pertinents doivent étre
pris en compte, afin d’obtenir les estimations les plus
exactes possibles. Accomplir cela de fagcon générale ou
«optimale » n’est pas une tdche banale. L’approche du
calage offre un moyen de le faire.

L’approche de la régression, appuyée sur un modele
auxiliaire diment formulé, en est un autre, mais certains
utilisateurs pourraient la juger moins directe. Donc, les
enquétes qui permettent 1’utilisation d’information auxiliaire
composite apportent un éclairage supplémentaire sur ce qui
distingue ’approche du calage de ’approche GREG.

Nous discutons de 1’échantillonnage a deux phases et de
Iéchantillonnage a deux degrés a la présente section. A la
section 9, nous examinons un autre exemple d’information
composite, dans le contexte de la correction du biais de non-
réponse.

Un autre aspect de I’information composite est celui ou
le but est de combiner des renseignements provenant de
plusieurs enquétes, ce qui constitue aussi un moyen de
renforcer les estimations et d’en accroitre ’exactitude. Ce
facteur est 'un de ceux (outre le désir de réaliser la
cohérence entre les enquétes pour le bénéfice de I’utilisateur
des données) qui motivent la méthode de pondération
répétée mentionnée antéricurement, qui a été élaborée par
lorganisme  statistique des Pays-Bas. L’utilisation
d’informations auxiliaires combinées dans le contexte de
I’estimation GREG est examinée dans Merkouris (2004).

8.1 Information composite pour les plans
d’échantillonnage a deux phases

Par échantillonnage double, on entend un plan de
sondage comportant le tirage de deux échantillons
probabilistes, s, et s,, a partir de la méme population
U={l,..k,.., N}. Des données auxiliaires peuvent étre
relevées pour les deux échantillons, mais les valeurs de la
variable étudiée y, ne sont relevées que pour k € s, dans le
but d’estimer Y =3, y,. Hidiroglou (2001) distingue
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plusieurs formes d’échantillonnage double. Dans le cas
hiérarchique (ou emboité) (échantillonnage a deux phases
classique), I’échantillon de premiéere phase s, est tiré¢ de U,
et ’échantillon de seconde phase s, est un sous-échantillon
tire de s, de sorte que U >s DOs,. Nous pouvons
distinguer deux cas non hiérarchiques (ou non emboités).
Dans le premier, s, est tiré de la base de sondage U, et s,,
de la base de sondage U,, ou U, et U, couvrent la méme
population U, et les unités d’échantillonnage peuvent étre
définies différemment dans les deux bases. Dans le
deuxiéme cas non hiérarchique, s, et s, sont tirés
indépendamment de U.

Afin  d’illustrer comment I’information composite

intervient dans 1’estimation, considérons le cas hiérarchique.
Les poids de sondage sont d;, =1/m, (s, échantillonné
dans U); d,, =1/m,,(n,, =Ty dans le sous-
échantillonnage de s, a partir de s,). Le poids de sondage
combiné est d, =d,d,,. L’estimateur sans biais
élémentaire ¥ =Y d,y, peut étre amélioré grace a
I"utilisation d’information auxiliaire, spécifiée ici 4 deux
niveaux.
Niveau de la population : La valeur du vecteur x,, est
connue (donnée dans la base de sondage) pour chaque
k eU, de sorte qu’elle est connue pour chaque & €, et
pour chaque kes,;Y,x, est un total vectoriel de
population connu.

Niveau du premier échantillon: La valeur du vecteur
auxiliaire x,, est connue (observée) pour chaque k € s, et,
par conséquent, pour chaque kes,; le total inconnu
Yy Xy, estestimé sans biais par X, d,,X,,.

Quel est le meilleur moyen de tenir compte de cette
information composite? Dans une adaptation de 1’approche
GREG, Siarndal et Swensson (1987) ont formulé deux
modeles auxiliaires linéaires, le premier spécifi¢ en fonction
du vecteur x,, et le second tenant compte aussi du vecteur
X,;. Les deux mod¢les sont ajustés et les prédictions
résultantes, de deux types, sont utilisées pour créer un
estimateur GREG approprié Y. de ¥ =3, y,.

Dupont (1995) fait le commentaire important que
I’information composite donnée appelle « deux approches
naturelles différentes ». Outre 1’approche GREG, il existe
une approche par calage qui donnera les poids finaux w;,
pour un estimateur par calage Y., =X, w,y,. Il est
intéressant de comparer les résultats de ces deux approches.
L’une et ’autre offrent plus d’une option. Dans 1’approche
GREQG, il existe divers moyens de formuler les mod¢les
auxiliaires linéaires et leur structure de variance respective.
Dans I’approche par le calage, diverses formulations des
équations de calage sont possibles.

Voici, par exemple, une option de calage en deux
étapes : d’abord trouver les poids intermédiaires w;, qui
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satisfont X, w, x,, =Xy X,;, puis utiliser ces poids a la
deuxiéme étape pour calculer les poids finaux w, qui
satisfont

ZUXIk
2 WX = Z WX =
: ZS1 Wy Xop

ou X, estle vecteur auxiliaire combiné

Alternativement, dans une option a une seule étape, nous
déterminons les poids w, directement pour satisfaire

ZU X1k
X, = .
zsz Wi Xy zs1 d1kxzk

En général, les poids finaux w, ne sont pas identiques
dans les deux options. Supposons que Y X, est un total
X, importé. Si nous examinons la situation de plus prés,
nous constatons que 1’option en deux étapes nécessite plus
d’information, parce que les valeurs connues x;, sont
requises individuellement pour k& €s,, tandis que dans
I’option a une seule étape, il suffit qu’elle soit disponible
pour k € s,. Nous pourrions donc nous attendre a un certain
avantage de I’option a deux étapes en ce qui concerne la
variance, puisque X, wj,X,, est souvent plus exact (en tant
qu'estimateur de ¥, X,,) que X, d,;X,, dans la procédure
a une seule étape. Néanmoins, cette attente n’est pas
toujours confirmée et la méthode & une seule étape peut étre
supérieure, par exemple quand x;, et x, sont faiblement
corrélés.

Dupont (1995), ainsi qu’Hidiroglou et Sarndal (1998)
examinent les liens qui existent, sans surprise, entre les deux
approches. Un estimateur GREG, dérivé de modeles
adjoints ayant des structures de variance spécifiques,
pourrait étre identique a 1’estimateur par calage si les poids
de ce dernier sont calés d’une certaine fagon. Dans d’autres
cas, les différences pourraient étre faibles.

L’efficacité de diverses options dépend, de maniére assez
subtile, de la configuration des corrélations entre y,, X, et
X,;. Par exemple, dans quelle mesure x; et X, sont-ils
complémentaires, dans quelle mesure sont-ils des substituts
I'un de ’autre? Dans I’approche GREG, il est difficile, voire
méme futile, de définir avec précision une structure de
variance qui refléte vraiment la « réalité » qui sous-tend les
données. L’approche du calage est plus directe et Estevao et
Sérndal (2002, 2006) explorent certaines de ses possibilités.

8.2 Information composite dans les plans
d’échantillonnage a deux degrés

Le point commun entre I’échantillonnage a deux degrés
classique (grappes échantillonnées au premier degré,
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¢léments sous-échantillonnés dans les grappes sélectionnées
au deuxiéme degré) et I’échantillonnage a deux phases tient
au fait que I'information totale peut comporter plus d’une
composante. Il peut exister a) de I’information au niveau de
la grappe (au sujet des grappes), b) de I’information au
niveau de 1’élément pour toutes les grappes et ¢) de I’infor-
mation au niveau de 1’élément pour les grappes selection-
nées uniquement. Ici encore, les auteurs appartiennent a
deux écoles, certains exploitant 1’information par 1’approche
du calage et les autres choisissant la route de la régression
généralisée GREG.

Estevao et Sdrndal (2006) congoivent I’estimation par
calage sous échantillonnage a deux degrés classique, ou
I’information composite est spécifiée comme il suit : 1) pour
la population de grappes U,, il existe un total connu
XU, X(yi» OU X, est une valeur du vecteur auxiliaire
associé a la grappe U,, pour i € Uy; ii) pour la population
d’éléments U = UieUI U,, il existe un total connu Y, x,,
ou la valeur du vecteur auxiliaire x, est associée a
I’élément k  U. Supposons que I’on doit produire a la fois
les statistiques de grappe et les statistiques d’élément dans
une enquéte, si bien qu’il faut estimer le total de population
de grappes Y =3y ¥, et le total de population
d’éléments ¥ =Y, y,.

Si aucune relation n’est imposée entre les poids des
grappes wy; et les poids des éléments w,, les premiers sont
calés de maniére a satisfaire X, WX, =Xy, X, €t les
seconds, de maniére a satisfaire > w,x, =X, x,. (Ici, s
est I’échantillon de grappes tir¢ de U;;s; est I’échantillon
d’éléments tiré de U;; et s=[J, s est Iéchantillon
complet d’éléments.) Alors, Y., = 2 WY o) estime le
total de population de grappes Y, et Y.,, => w,y, estime
le total de population d’¢léments Y.

Dans la pratique, on recourt souvent a la pondération
intégrée, qui consiste a imposer une relation commode entre
les poids des grappes wj; et les poids w, des éléments
compris dans les grappes sélectionnées. Estevao et Sirndal
(2006) examinent deux formes de pondération intégrée.

L’une d’elles consiste & imposer w, =d,;wy;, ou d,, est
I’inverse de la probabilité¢ d’inclusion de 1’élément & dans la
grappe i. (Par exemple, dans 1’échantillonnage en grappes a
un degré, quand tous les ¢léments k& d’une grappe
échantillonnée  sont  sélectionnés, alors d,, =1. Par
conséquent, la relation imposée est w, =w;, et tous les
¢léments de la grappe regoivent le méme poids pour le
calcul des statistiques d’élément, et ce méme poids est
¢galement utilisé pour calculer les statistiques de grappe.)
L’équation de calage > w,x, =>,x, se lit alors
2 Wi X, =2y X,. Les poids de grappe w; sont
maintenant calculés en minimisant X, (w;; — d,;)’/d, sous
la contrainte de I’équation de calage qui tient compte des
deux types d’information :
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Wi X(¢)i X0y
2 WX _ 20 X &1

ZSI Wuzs, dyiXy ZUXk .

Une fois les poids de grappe w;, déterminés, le calcul
des poids d’élément w;, =d,,w;, s’ensuit.

Une autre méthode de pondération intégrée raisonnable
consiste & imposer que X, w, = N,w;,. Par exemple, pour
I’échantillonnage en grappes a un degré, cela implique que
le poids de grappe wj; est égal a la moyenne des poids
d’élément w, contenus dans la grappe.

L’échantillonnage a deux degrés est également traité
dans Kim, Breidt et Opsomer (2006). Ces auteurs supposent
que des données auxiliaires existent pour les grappes, par la
voie d’une variable de grappe quantitative unique X,
mais non pour les éléments. Ils développent et étudient un
estimateur de type GREG du total de population d’éléments
Y=%,p.7= Yiev, (i + Xiey, d;(f; —f1;), ou i, est sans
biais sous le plan pour le total de population de grappes
t;=%y Y;» €t [i, est obtenu par un ajustement par
régression polynomiale locale. L’estimateur peut Etre
exprimé sous la forme linéairement pondérée en utilisant
des poids qui sont calés sur les totaux de population des
puissances de la variable de grappe x,,,-.

8.3 Pondération des ménages et pondération
des personnes

Dans certaines grandes enquétes sociales, I’ objectif est de
produire des estimations au niveau du ménage ainsi qu’au
niveau de la personne, si bien que certaines variables
étudiées sont des variables du ménage (grappe) et d’autres,
des variables de la personne (élément). Par conséquent, un
certain nombre d’auteurs ont étudié la situation de
I’échantillonnage en grappes a un degré (d,, =1) et de la
pondération intégrée qui consiste a attribuer le méme poids
a tous les membres d’un ménage sélectionné, poids qui est
¢galement utilisé pour produire les statistiques au niveau du
ménage. Une solution générale de ce probléme de
pondération, si I’information au niveau du ménage et
I’information au niveau de la personne sont I'une et I’autre
spécifiées, consiste a obtenir les poids des ménages wy,
calés comme dans I’équation (8.1) avec d,, =1, puis a
prendre w, = wy,.

Dans plusieurs articles, I’accent est mis sur les valeurs du
vecteur auxiliaire x, attribuées aux personnes. Alexander
(1987) calcule des poids qui minimisent la distance du chi-
carré, tandis que Lemaitre et Dufour (1987) et Niewenbrook
(1993) calculent les poids intégrés a I’aide d’un estimateur
GREG. La méthode de Lemaitre et Dufour procéde par
construction indirecte d’une « valeur de vecteur auxiliaire
équipondérée » s’appliquant a toutes les personnes membres
d’un ménage sélectionné. Leur résultat est calculable par la
méthode directe exposée a la section 8.2.
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Le auteurs d’articles plus récents reviennent sur la
question de la double pondération ménage et personne.
Certains adoptent ’approche du calage et d’autres, celle de
la régression généralisée GREG. Isaki, Tsay et Fuller (2004)
en font un probléme de pondération par calage; ils
appliquent des poids calés aux totaux de controle au niveau
du ménage, ainsi qu’au niveau de la personne et ne
formulent aucun mod¢le auxiliaire explicite. Par contre,
Steel et Clark (2007) suivent 1’approche GREG, avec
spécification de modeles auxiliaires lin€aires et des
structures de variance connexes.

9. Calage pour corriger la non-réponse

9.1 Correction classique de la non-réponse

Nombre de bons articles théoriques ont pour contexte le
cas simple de la section 2, qui inclut I’absence totale de non-
réponse. Ce sont de bonnes théories, mais applicables dans
des conditions qui ne se réalisent que rarement, voire
jamais. (A titre d’auteur d’articles dans ce domaine, je ne
suis moi-méme pas irréprochable.) La non-réponse existe
dans pratiquement toutes les enquétes. Bien qu’elle ne soit
pas souhaitable, il s’agit d’'un phénoméne naturel dont la
théorie devrait tenir compte d’emblée, en adoptant une
perspective de sélection a deux phases.

Dans de nombreuses enquétes, les taux de non-réponse
sont aujourd’hui trés élevés si on les compare a ceux d’il y a
40 ans, qui étaient si faibles qu’on pouvait essenticllement
ne pas en tenir compte. De nos jours, la théorie de
I’échantillonnage doit s’attacher de plus en plus souvent aux
conséquences indésirables de la non-réponse. En particulier,
un objectif immédiat est d’examiner le biais et d’essayer de
le réduire autant que possible

Soit un échantillon probabiliste s tiré de U=
{1, 2,...,k,.., N}; le poids de sondage connu de 1’élément
k est d,=1/n,. Il y a nonréponse, ce qui donne un
ensemble de réponses r, qui est un sous-ensemble de s; la
valeur de la variable étudiée y, est observée pour k er
uniquement. La probabilité de réponse inconnue de
I’élément & est Pr(k € r|s) =0,. Nous écartons I’estimateur
sans biais Y = >,d,0,y, parce que ¢, =1/0, est
inconnue. Si nous voulons retenir la notion de somme
linéairement pondérée, comment devons-nous construire les
poids? La correction par pondération de la non-réponse
totale, ou non-réponse d’une unité, en se fondant sur la
« modélisation de la non-réponse » se fait depuis longtemps.
Le calage offre une nouvelle perspective.

Dans ce que nous pourrions appeler la « méthode
classique », les poids de sondage probabilistes d, =1/x,
sont d’abord corrigés de la non-réponse et, éventuellement,
d’autres imperfections, telles que les valeurs aberrantes.
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L’information utilisée a cette étape provient souvent du
regroupement des éléments échantillonnés. Enfin, si des
totaux de population fiables sont disponibles, les poids de
sondage corrigés sont calés sur ces totaux.

Au Canada, la méthodologie de I’Enquéte sur la
population active, décrite dans Statistique Canada (1998),
est un exemple de cette pratique répandue. Un poids de
sondage (modifi¢) est d’abord calculé pour un ménage
donné, par multiplication de trois facteurs. Le produit du
poids de sondage et d’un facteur de correction de la non-
réponse est appelé le sous-poids. A la derniére étape, les
sous poids sont calés sur des estimations de population
postcensitaire trés précises par groupe d’age, sexe et région
infraprovinciale. Les poids finaux ont les propriétés
souhaitées de convergence, dans les régions d’une province,
avec les estimations postcensitaires. Le biais de non-réponse
qui persiste dans les estimations résultantes est inconnu,
mais considéré comme modeste.

La méthode classique est intégrée dans le type
d’estimateur ¥ =Y,d,(1/6,)y,, ou 0, a été estimé par
) . A une étape préliminaire, en modélisant la réponse
(c’est- a-dire la propension a répondre). Ce que demande la
théorie au statisticien, a savoir formuler le « modéle de
réponse réelle », capable de fournir des valeurs 6 . exactes,
sans biais, n’est pas une tiche facile. Toutefois, dans de
nombreuses enquétes, les facteurs 1/0 . sont appliqués
machinalement, sans esprit critique, par exemple par
extension directe dans les strates déja utilisées pour la
sélection de I’échantillon.

La méthode classique est appliquée, par exemple, dans
Ekholm et Laaksonen (1991) et dans Rizzo, Kalton et Brick
(1996).

Souvent, les praticiens agissent comme si 1’estimateur
résultant ¥ =3, d, (1/ ) )Y, (découlant d’une modélisation
plus ou moins pénétrante de la réponse pour essayer
d’obtenir les 6,) était essentiellement sans biais, ce qu’il
n’est pas (2 moins qu’on ait eu la chance de spécifier le
modele idéal). Ils se comportent (pour les besoins de
I’estimation de la variance, par exemple) comme si nké ‘
¢tait la probabilité de sélection réelle de I’élément k& dans
une étape unique de sélection, ce qui n’est définitivement
pas le cas. Cette pratique, dont 1’origine remonte & un passé
idyllique, devient de plus en plus contestable & mesure que
grimpent subrepticement les taux de non réponse.

Le remplacement de 0, par ) . donne inévitablement
lieu & un biais. Il y a plusieurs décennies, les taux de non-
réponse n’étaient habituellement que de quelques pour cents
et il était justifiable d’ignorer ce biais, mais leur croissance
galopante rend cette pratique indéfendable aujourd’hui.
Selon les premiers principes, 1’objectif est de produire une
estimation sans biais et non une estimation ou le carré du
biais est un contributeur dominant (et inconnu) a I’erreur
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quadratique moyenne. Nous devons décider de limiter le
biais autant que possible. L’approche du calage peut nous
aider a construire un vecteur auxiliaire qui répond a cet
objectif.

9.2 Calage pour la correction du biais de
non-réponse

Faisant plus ou moins contraste avec la procédure
classique, un certain nombre d’articles récents mettent
I’accent sur ’approche du calage pour corriger la non-
réponse. Certaines références récentes a cet égard sont
Deville (1998, 2002), Ardilly (2006), chapitre 3, Skinner
(1998), Folsom et Singh (2000), Fuller (2002), Lundstrém
et Sdrndal (1999), Siarndal et Lundstrom (2005), et Kott
(2006).

L’approche du calage débute par 1’évaluation de
I'information auxiliaire totale disponible au niveau de
I’échantillon (valeurs des variables auxiliaires observées
pour les répondants et les non-répondants) et au niveau de la
population (totaux auxiliaires connus de population).
L’objectif est de tirer le meilleur parti possible des deux
sources combinées, afin de réduire le biais ainsi que la
variance. Les poids de sondage sont modifiés, en une ou en
deux étapes de calage, de fagon qu’ils reflétent i) le résultat
de la phase de réponse, ii) les caractéristiques individuelles
des répondants et iii) I’information auxiliaire spécifiée.
L’information peut se résumer comme il suit.

Niveau de la population : La valeur du vecteur auxiliaire x),
est connue (spécifiée dans la base de sondage) pour chaque
keU, donc est connue pour chaque kes et chaque
k er; Y, x, estun total de population connu.

Niveau de I’échantillon : La valeur du vecteur auxiliaire x,
est connue (observée) pour chaque kes, et est donc
connue pour chaque ker; le total inconnu ¥, x, est
estimé sans biais par ¥, d, ;.

Le calage sur cette information composite peut se faire
en deux étapes (calcul de poids intermédiaires pour
commencer, puis utilisation de ces poids a la deuxiéme
étape pour produire les poids finaux) ou directement en une
seule étape. En principe, les différences de biais et de
variance des estimations devraient étre modestes. Dans
I’option en une seule étape, le vecteur auxiliaire combiné et
I’information correspondante sont

o - o |*
Xy zsdkxk

En utilisant une extension de la méthode du vecteur
instrumental décrite a la section 4.3, nous recherchons les
poids calés w, =d,v,, ou v, =F(A'z,) est le facteur de
correction de la non-réponse, avec un vecteur A déterminé
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par I’équation de calage >, w,x, =X; Destimateur par
calage résultant est ?C AL =2, W, ;. 1l suffit de spécifier la
valeur du vecteur instrumental z, pour les répondants; z,
peut étre différent de x,. La fonction F'(-) joue le méme
role qu’aux section 4.2 et 4.3. Ici, F(A'z,) estime
implicitement la probabilité¢ de réponse inverse, ¢, =1/0,
comme I’ont souligné Deville (2002), Dupont (1995) et Kott
(2006). Dans le cas linéaire, F(u)=1+u et v, =1+1A'z,,
avec M'=(Xyx, —-X,d,x,) (%, d,z,x,)".

Bien qu’elles ne soient observées que pour les éléments
échantillonnés, les variables qui constituent le vecteur x|
peuvent étre de la plus haute importance pour la réduction
du biais de non-réponse (quoique moins importantes que les
x, pour la réduction de la variance). Par exemple,
Beaumont (2005b) discute des variables du processus de
collecte des données qui peuvent é&tre utilisées pour
construire la composante vectorielle x, .

9.3 Construction du vecteur auxiliaire

Dans certaines enquétes, les variables auxiliaires
possibles abondent, comme le signalent, par exemple,
Rizzo, Kalton et Brick (1996), de méme que Sérndal et
Lundstrom (2005). Ainsi, pour les enquétes aupres des
ménages et des particuliers en Scandinavie, on peut obtenir
une foule de variables auxiliaires éventuelles par ap-
pariement des données d’enquéte a celles des registres
administratifs de haute qualité existants. Il convient ensuite
de décider lesquelles de ces variables devraient étre incluses
dans le vecteur auxiliaire x, afin que celui-ci soit aussi
efficace que possible, notamment en ce qui concerne la
réduction du biais. Comme le mentionnent Rizzo, Kalton et
Brick (1996), le choix des wvariables auxiliaires est
probablement plus important que celui de la méthode de
pondération.

Examinons le biais quand z, =x,. Nous devons
comparer divers vecteurs X, afin de choisir, en derniére
analyse, celui qui produira vraisemblablement le biais le
plus faible. (Nous posons que X, est tel que p'x, =1 pour
tout k£ et un vecteur constant p, ce qui est le cas de
nombreux vecteurs X,, y compris les exemples 1 a 5
présentés au début de la section 2.) Nous obtenons une
bonne approximation du biais de ¥.,, par linéarisation de
Taylor de la forme biaisapprox(fCAL) =uvx,)
(By.s — By ), ou intervient la différence entre le coefficient
de régression pondéré By, =(%,0,X,X, )_1 >u0,x,p, et
le coefficient non pondéré B, = (X, x,x,) " (Zy X, ¥,)- A
moins que tous les 0, soient égaux, le biais causé par
I’écart entre les deux vecteurs de coefficients de régression
pourrait étre important, méme si X, semble étre un « bon
vecteur auxiliaire ». Cette expression du biais approximatif
(nearbias) est donnée dans Sirndal et Lundstrom (2005).
Des expressions apparentées du biais (sous des conditions
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différentes) sont proposées dans Bethlehem (1988) et dans
Fuller, Loughin et Baker (1994). Nous pouvons aussi écrire
biaisapprox(};CAL) =2yO,M, -1y, ou M, =
Cux,)(Cy0,x,x,)'x,. Dans la comparaison des
variantes possibles de x,, une référence commode est le
« vecteur auxiliaire primitif», x, =1 pour tout k€U, qui
donne Y.,, = Ny, =N X,y /n,, ou n, estle nombre de
répondants, avec biaisapprox (N y,)= N(yy —Vy), ou
Voo = Zu0 v /2y 0, et yy =2y v/ N. Leratio

biaisapprox(};CAL) B ZU(ekMk -y,

biaisrel(Y, =
(o) biaisapprox(N3,)  N(¥y = y)

indique dans quelle mesure un vecteur candidat x, réussita
controler le biais, comparativement au vecteur primitif.
Nous recherchons un vecteur x, qui donne un biais faible.
Cependant, biaisrel(Y., ) n’est pas un indicateur de biais
calculable, car il dépend de y, non observé et de 0,
inobservable. Il nous faut un indicateur calculable qui
s’approche de biaisrel(};C A) €t dépend du vecteur x, mais
non des variables y, qui peuvent étre nombreuses dans
I’enquéte.

1l est facile de voir que biaisrel(Y,,, ) =0 dans le cas
d’un vecteur x idéal (probablement inexistant) tel que
¢, =1/0, =L'x, pour tout kU et un vecteur constant
A

Pour un vecteur x qui peut effectivement étre construit
dans le contexte de I’enquéte, nous pouvons au moins
obtenir les prédictions de ¢,. Si nous déterminons A de
maniére & minimiser Y, 0, (¢, —A’x,)’>, nous obtenons
A=h,, ol A, =(3ux,) (Zy0,x,x,)7"; la valeur prévue
de ¢, est ¢, =i;x, =M,. Les premier et deuxiéme
moments (pondérés par théta) des prédictions (f)kU =M,
sont, respectivement, AZU;Q =20 M, /2,0,=N/>,0,=
1/0, et

1 _ _ _ _

0 55T 0, ~Ho)* = 1/, =178,
Uk

ot M, =Y,M,/N. Simndal et Lundstrom (2007)

montrent que, dans certaines conditions, la relation entre

biaisrel(¥Y,.,, ) et O est approximativement linéaire,

Y

biaisrel(Y ., )~ 1 — =
0

ot G, =Xy0,/N et O, =(1/6,)(d, —1/6,) est la
valeur maximale de Q. Donc, si Q est calculable, il pourrait
servir d’indicateur pour comparer les différents vecteurs x,
candidats. Nous obtenons plutdt un analogue calculable O
de Q en tant que variance des prédictions basées sur
I’échantillon correspondantes b = M X, =
(Zodix,) (Z,d,x,X;) "' x, =my, desorte que
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A 1 _ _ _
e= z—dzrdk (my, — mr;d)2 =M. (mS;d - mr;d)
LGk

ou

7 :zrdkmk:zsdk.rﬁ :stkmk
Yd X Y

Nous nous attendons a ce que le biais relatif (relbias)
diminue de manicre approximativement linéaire a mesure
que Q augmente. Par conséquent, indépendamment des
variables y, O peut étre utilisé comme outil pour classer les
divers vecteurs x en fonction de leur capacité a réduire le
biais.

Nous pouvons nous servir de O comme outil de
sélection des variables x qu’il convient d’inclure dans le
vecteur Xx,, par exemple par régression multiple ascendante
de sorte que les variables soient ajoutées a x, une a la fois,
celle qui entre a une étape donnée étant celle qui produit
I’accroissement le plus important de . La méthode est
décrite dans Sérndal et Lundstrom (2007).

10. Calage pour tenir compte d’autres erreurs
non dues a I’échantillonnage

Les erreurs dues a la non-réponse jouent un role
déterminant dans la qualité des statistiques publiées. En
revanche, si nous examinons la place que pourrait tenir
I’approche du calage dans le traitement des erreurs non dues
a I’échantillonnage d’autres sources que la non-réponse, il
n’est pas surprenant que la littérature soit jusqu’a présent
moins abondante. Néanmoins, plusieurs auteurs esquissent
une approche de calage en vue d’intégrer également les
erreurs de base de sondage, les erreurs de mesure et les
valeurs aberrantes. Le calage pourrait offrir une théorie plus
générale de I’estimation dans le contexte des enquétes qui
engloberaient les diverses erreurs non dues a 1’échan-
tillonnage.

Comme le souligne Deville (2004), le concept de calage
s’applique aisément et efficacement a une grande variété de
problémes posés par les sondages. Selon lui, sa portée
dépasse celle de I’estimation par la régression, une notion a
laquelle certains semblent vouloir réduire 1’approche du
calage. Il expose sommairement comment cette approche
permet de traiter plusieurs erreurs dues a la non-réponse.

Folsom et Singh (2000) présentent une méthode de
calage des poids s’appuyant sur ce qu’ils appellent le
modele exponentiel généralisé (GEM). Elle comporte trois
volets : le traitement des valeurs extrémes, la correction de
la non-réponse et le calage par poststratification. Elle fournit
des contréles intégrés pour les valeurs extrémes. Le calage
pour corriger a la fois les erreurs de couverture (sous- ou
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surdénombrement dans la base de sondage) et la non-
réponse est exposé dans Sdrndal et Lundstrom (2005) et
dans Kott (2006). Skinner (1998) discute de 1’utilisation du
calage en présence de non-réponse et d’erreurs de mesure.
Son commentaire sur la nécessité de poursuivre les travaux
de recherche en vue d’étudier les propriétés des estimations
par calage en présence d’erreur non due a 1’échantillonnage
demeure un défi pres de dix ans plus tard.

11. Conclusion

Si une question doit étre choisie en vue de formuler la
conclusion du présent exposé, il s’agit selon moi du concept
d’information auxiliaire, qui est le concept central de
Particle. Sans information auxiliaire, il n’y a pas de calage,
car il n’existe rien sur quoi I’exécuter. J’ai mentionné par
ailleurs que D’estimation par la régression est un autre
moyen, qui suit un raisonnement différent, de tenir compte
de I’information auxiliaire dans I’ estimation.

L’un des objectifs du présent article était de brosser le
tableau de deux types de raisonnement et de souligner en
quoi ils se distinguent. Des exemples montrent comment la
réalisation d’un objectif d’estimation essentiellement
semblable est abordée par certains auteurs suivant la logique
du calage et par d’autres, suivant celle de la régression
généralisée GREG (ou du moins principalement suivant
I'un ou l'autre de ces types de raisonnement). Les estima-
teurs respectifs que ces auteurs finissent par recommander
peuvent ou non donner des résultats concordants. Que les
€carts aient ou non des conséquences importantes (pour ce
qui est de la variance, du biais, de questions pratiques telles
que la convergence et la transparence) dépend de la
situation. Le présent article arrivera peut-étre & mieux faire
comprendre ce qui distingue deux courants de pensée qui
ont guidé les chercheurs spécialisés en échantillonnage.
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