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Calage adaptatif pour la prédiction de totaux de population finie

Robert G. Clark et Raymond L. Chambers '

Résumé

Les poids d’échantillonnage peuvent étre calés de manicre a refléter les totaux connus de population d’un ensemble de
variables auxiliaires. Le biais des prédicteurs des totaux de population finie calculés en utilisant ces poids est faible si ces
variables sont reliées a la variable d’intérét, mais leur variance peut étre élevée si 1’on utilise un trop grand nombre de
variables auxiliaires. Dans le présent article, nous élaborons une approche de « calage adaptatif » ou les variables auxiliaires
qu’il convient d’utiliser dans la pondération sont sélectionnées en se servant de données d’échantillon. Nous montrons que,
dans de nombreux cas, les estimateurs calés adaptativement ont une erreur quadratique moyenne plus faible et de meilleures

propriétés de couverture que les estimateurs non adaptatifs.

Mots clés :

1. Introduction

Les prédicteurs de totaux de population finie sont habi-
tuellement calculés par sommation pondérée de valeurs
d’échantillon. Treés souvent, on dispose de variables auxi-
liaires dont les valeurs d’échantillon et les totaux de popula-
tion sont connus. Les poids peuvent étre construits de ma-
niére a ce que les sommes pondérées des variables auxi-
liaires concordent avec les totaux connus de population,
processus appelé calage (Deville et Sdarndal 1992). Les pré-
dicteurs des totaux de population finie fondés sur les poids
calés ont généralement un biais de prédiction beaucoup plus
faible que ceux calculés sans information auxiliaire.

Les auteurs de la littérature existante sur la prédiction en
population finie supposent essentiellement qu’un ensemble
de variables auxiliaires utiles est choisi sans référence aux
données d’échantillon. Cependant, en pratique, il existe
parfois un grand ensemble de variables auxiliaires possibles
qui ne devraient pas toutes étre utilisées. L’augmentation du
nombre de variables auxiliaires réduit généralement le biais
des prédicteurs calés, mais accroit la variance, de sorte
qu’utiliser trop de variables auxiliaires peut effectivement
augmenter I’erreur quadratique moyenne des prédicteurs
calés. Souvent, le choix des variables auxiliaires qu’il con-
vient d’utiliser n’est pas évident, et des données d’échan-
tillon peuvent étre nécessaires pour déterminer quel ensem-
ble de ces variables est approprié pour les prédicteurs des
totaux de variables d’intérét particulieres. Dans le présent
article, nous élaborons des méthodes permettant de faire
cette détermination. Notre approche peut étre appelée calage
adaptatif, parce que ’ensemble de variables est choisi
adaptativement en partant des données d’échantillon, plut6t
que statiquement, sans tenir compte de 1I’échantillon dont on
dispose.

Enquéte par sondage ; pondération de 1’échantillon ; approche de prédiction ; estimation ridge ; sélection
du mode¢le ; méthodes séquentielles (pas a pas).

Nous utilisons le cadre de prédiction pour I’estimation en
population finie (voir, par exemple, Brewer 1963 ; Royall
1970 ; Valliant, Dorfman et Royall 2000). Suivant cette
approche, les valeurs de population des variables d’intérét
sont traitées comme des variables aléatoires. Le but est de
prédire le total de population (qui est aussi une variable
aléatoire) ou d’autres grandeurs de population finie en
utilisant des données d’échantillon sur la variable d’intérét,
et des données de population sur certaines variables auxi-
liaires. L’échantillon peut avoir été sélectionné par échantil-
lonnage probabiliste ou par une autre méthode, et est traité
conditionnellement a la méthode choisie dans 1’inférence.
L’une des caractéristiques principales de I’approche est
I'utilisation d’un mod¢le stochastique de la variable d’inté-
rét. Lun des aspects du cadre de prédiction est que la spé-
cification incorrecte du modéele, par exemple par omission
de variables auxiliaires importantes, peut causer un biais
important.

Un autre cadre est celui de I’approche assistée par
modele (Sarndal, Swensson et Wretman 1992). Dans cette
approche, on utilise encore un modele stochastique, mais
celui-ci joue un réle moins crucial. La nature aléatoire de
I’échantillonnage est exploitée pour faire en sorte que les
estimateurs soient approximativement sans biais, méme si le
modéle est incorrect. Quand le modéle est correct, les deux
approches donnent des estimateurs approximativement sans
biais, mais celle fondée sur un modéle produit généralement
des estimateurs d’intérét dont la variance est plus faible. Si
le modgle est spécifié incorrectement, les prédicteurs fondés
sur un modeéle et les estimateurs de leur variance peuvent
présenter un biais plus important, mais des méthodes
fondées sur un modéle robuste ont été élaborées pour
contourner ce probléme. Par exemple, Royall et Herson
(1973a, 1973b) discutent de la prédiction robuste, et Royall
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et Cumberland (1978, 1981a, 1981b) élaborent des esti-
mateurs de variance robustes a I’hétéroscédasticité. Pour des
comparaisons du cadre de prédiction et du cadre assisté par
modgle, voir, par exemple, Smith (1976) et Hansen, Madow
et Tepping (1983).

Le probléme de la sélection d’un ensemble de variables
auxiliaires dans le cadre assisté¢ par modeéle a été étudié par
Silva et Skinner (1997), ainsi que par Skinner et Silva
(1997). IIs ont constaté que 1’ajout de variables de calage
réduit ’erreur quadratique moyenne (EQM) jusqu’a un
certain point, aprés lequel I’addition d’autres variables
accroit ’EQM. Choisir les variables de calage adaptati-
vement, en se basant sur des données d’échantillon, ont
donné de meilleures estimations que le calage sur toutes les
variables ou sans en utiliser aucune. L’applicabilité de ces
travaux a la prédiction fondée sur un modele n’est pas
claire, parce que le rle joué¢ par le modéle dans les deux
cadres est tres différent. Des modéles mal spécifiés peuvent
donner lieu a des prédicteurs fondés sur le modéle consi-
dérablement biaisés, tandis que les estimateurs assistés par
modele sont approximativement sans biais, méme si des
variables importantes sont omises. Par conséquent, diverses
stratégies de sélection du modéle pourraient étre approprices
dans les deux cadres de travail. En outre, les différences
entre diverses variantes devraient, en principe, étre plus
prononcées dans le cadre de prédiction que dans le cadre
assisté par modéle.

Chambers, Skinner et Wang (1999) ont proposé une
approche de sélection des variables de calage dans le cadre
de prédiction qui s’appuie sur la sélection ascendante,
descendante ou séquentielle. (Dans la suite du texte, cette
approche sera appelée CSW.) Leur décision d’omettre (ou
d’ajouter) une variable a chaque étape était fondée sur la
minimisation de I’erreur quadratique estimée de la prédic-
tion (EQMP) pour le prédicteur d’intérét. L’approche n’a
pas été¢ évaluée par une étude en simulation, et les esti-
mateurs de ’EQMP utilisés n’étaient pas robustes a 1’hété-
roscédasticité.

Le but du présent article est de développer 1’approche de
base de CSW afin de I’appliquer a une gamme plus étendue
de situations, y compris les populations hétéroscédastiques
et les échantillons a plusieurs degrés, et d’évaluer 1’approche
en utilisant des études par simulation réalistes. Nous utili-
serons des estimateurs de 'EQMP qui sont robustes a
I’hétéroscédasticité, ainsi qu’a la corrélation dans le cas des
sondages a plusieurs degrés. Nous évaluerons les propriétés
des estimateurs par simulation en nous servant de deux
populations : des données financieres sur les fermes prove-
nant d’une enquéte sur les fermes et des données sur la po-
pulation active provenant d’un recensement de population.

Comme dans I’étude CSW, I’approche de base consistera
a construire un ensemble de variables auxiliaires par
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sélection séquentielle de variables, en partant d’un ensemble
initial de données. Cet algorithme construit un ensemble de
variables auxiliaires grace a une suite de décisions multiples
de choix entre deux ensembles emboités de variables. Nous
comparons plusieurs critéres pour faire un choix entre les
deux ensembles emboités, dont la signification statistique et
un certain nombre d’estimateurs possibles de I’erreur qua-
dratique moyenne de prédiction (EQMP). Nous considérons
trois estimateurs différents de ’EQMP, a savoir un estima-
teur non robuste, un estimateur robuste a 1’hétéroscédasticité
et un estimateur robuste a 1’hétéroscédasticité ainsi qu’aux
corrélations entre les unités primaires d’échantillonnage
dans I’échantillonnage a plusieurs degrés.

A la section 2, nous donnons la notation et les définitions.
A la section 3, nous calculons la différence entre les EQMP
de deux prédicteurs basés sur des modeles emboités et nous
¢élaborons plusieurs options d’estimateur de cette différence.
A la section 4, nous présentons les résultats des simulations
pour une enquéte sur les fermes et une enquéte a plusieurs
degrés auprés des ménages. La section 5 est consacrée a une
discussion. Nous concluons que le calage adaptatif donne
généralement de meilleurs résultats que le calage statique, a
condition d’utiliser un estimateur non robuste de ’EQMP,
ou la signification statistique, comme objectif dans la
sélection du modéle.

2. Notation et définitions

Une variable d’intérét Y, est observée pour un échan-
tillon s de » unités, qui est un sous-ensemble d’une popu-
lation finie U contenant N unités. Le but est d’estimer le
total de population T, =Y, Y, et d’autres grandeurs en
population finie de Y. Un vecteur de variables auxiliaires
x; est disponible pour i =1, ..., n, dont le total de popula-
tion T, = ¥, X;. est connu.

Les estimateurs pondérés de 7, sont donnés par 7, =
YiesW; Y, ou w, peut dépendre des variables auxiliaires,
mais non de la variable d’intérét. Un ensemble de poids est
ditcalésur x; si ;. wyx; =T..

Le meilleur prédicteur linéaire sans biais (BLUP for Best
Linear Unbiased Predictor) fondé sur un modéle de ré-
gression linéaire est un exemple d’estimateur calé. Le pré-
dicteur BLUP utilisé le plus fréquemment est basé sur le
modele

var[¥,] = 6} = v’ @)

cov[Y, Y] = 0 # )

(en supposant que V; est connu) et est donné par
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7 AT
=Yy + Y x @)
ies ier
ou » =U — s est ’ensemble d’unités non incluses dans
I’échantillon et

Q -1 ) -1

ﬁ={2v,- x,-x,-} 2y, (3)
ies ies

est un estimateur par les moindres carrés pondérés de p. Le

prédicteur BLUP peut aussi s’écrire sous la forme pondérée

fY :ZW,‘Y;

ies

ou les poids w, sont donnés par

r
Jjes

w,o=1+ TxT {Zv}l xjxf}_1 V,-_I X; 4

et T, =2, x; Il est facile de vérifier que Y,
T..
Dans le cas de données hétéroscédastiques, il est habi-
tuellement difficile de modéliser v, de maniére fiable. Dans
ce cas, on dispose d’estimateurs robustes de la variance de
prédiction du prédicteur BLUP qui ne requicrent pas que
I’on connaisse v, (Royall et Cumberland 1978, 198la,
1981b). En ce qui concerne les échantillons a plusieurs
degrés, I’hypothése d’indépendance peut étre violée. Le cas
échéant, on peut encore utiliser le prédicteur BLUP basé sur
(1) et recourir & un estimateur de variance robuste de la
variance de prédiction basé sur les grappes finales (par
exemple, Valliant etcoll. 2000, chapitre 9). Une autre
approche, que nous ne considérons pas ici, consisterait a
construire un prédicteur BLUP bas¢ sur un modele dans
lequel sont incluses les corrélations intra-grappe (Royall
1976). Nous discuterons plus en détail de I’estimation
robuste et non robuste de I’erreur quadratique moyenne de
la prédiction du BLUP a la section 3.

Nous devons prendre une décision quant aux €léments a
inclure dans x; dans le prédicteur BLUP. La sélection
séquentielle, la sélection ascendante et la sélection
descendante sont des algorithmes qui peuvent &tre utilisés
pour décider quel sous-ensemble des variables auxiliaires
disponibles il conviendrait d’utiliser. Les trois algorithmes
comprennent chacun de nombreux choix entre deux
ensembles emboités de variables auxiliaires. Supposons que
nous devions choisir entre A) I'utilisation d’un prédicteur
T, basé sur x, et B) I'utilisation d’un prédicteur 7, basé
sur un sous-vecteur x,;. Nous pouvons partitionner x; sous
la forme x, = (x), x2.)". Les nombres d’éléments de x;,
x,; et x,; sont désignés par p, p, et p,, respectivement.

Nous partitionnons de la méme maniére B sous la forme
p = (BIT , Bf Y. Le prédicteur T ", est sans biais sous le
modele A :

W, X; =

ies
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E[Y]=B"x; = B/ x,; + By Xy )

Le prédicteur 7}, est sans biais sous le modéle B,
E[Y] = B]Txh', (6)

qui est le cas particulier du modele A ou B, = 0

3. Estimation de la différence entre les EQMP

3.1 Comparaison des prédicteurs provenant de
modéles hiérarchiques

A T’instar de CSW, notre approche consiste & estimer la
différence entre les EQMP de deux estimateurs :

A = E[(T, - T,)’] - E[(Ty - T;)"]

ou les espérances sont évaluées par rapport au modele A,
parce que le modele B est un cas particulier de ce modele.
Habituellement, 7', aura un biais plus faible que 7,, mais
une variance plus élevée. L’un ou l'autre prédicteur peut
avoir une EQMP plus élevée ou plus faible, selon la
population et 1’échantillon en question.

Dans le cas de I’échantillonnage a un seul degré, il est
habituellement raisonnable de supposer que Y et Y, sont
indépendantes pour tout i # j. A la section 3.2, nous
dérivons A et un estimateur de cette quantité dans ces
conditions. A la section 3.3, nous décrivons le cas particulier
instructif ou les variances sont égales et ou des prédicteurs
BLUP sont utilisés ; il s’agit du cas pris en considération par
CSW. A la section 3.4, nous généralisons ce cas particulier
en décrivant un estimateur de A robuste & I’hétéroscéda-
sticité. A la section 3.5, nous étendons encore davantage
I’approche en calculant A et un estimateur de cette quantité
sous échantillonnage a plusieurs degrés, ou il peut exister
des corrélations entre des valeurs provenant d’une méme

grappe.

3.2 Estimation de A dans un échantillonnage a un
degré avec variance connue

En plus du modele (5), nous supposons ici que ¥, et Y,
sont indépendantes pour i # j etque var[¥;] = 67 = c” v,
ou v, est connu. Dans ces conditions, ’EQMP de tout
prédicteur 7 = ¥, w, Y, est donnée par

1

EQMP[7]= E[(T - T;)]

_ {E[zwix_zg}}ivar[z(wi_1)Y,.—zy,}

ies ieU ies ier

{BT [Zw,- xX;—, xi]}szZ (h—1P 2+ o2

ies ieU ies ier
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En écrivant d = 3, w.x; — T,

X

nous pouvons réécrire

I’EQMP sous la forme
EQMP[T] = d"BB")d + Z(w ~1)’c + Zc
Soit d, =X swyx; =T, et dp =3, wyx; T,

Alors, A est donné par :

A = EQMP[T,] - EQMP[T}]

=d (Bp")d, - dy(BB")d,
+ Z (wy, — - Z (wg; — 1)2 61'2' @)

ies ies

Pour estimer A, nous considérons d’abord la facon
d’estimer P et la variance de P. L’estimateur par les

moindres carrés habituels est [Ai—S’lS ou S =
YV x; x] et Sy = Zies ,1 x, Y. L estlmateur habltuel
de la Varlance de B oest Var[ﬂ] 6*S, ou &6 =
e (= ') (n = p).

Nous pouvons estimer (BB’) sans biais par

(BB"—var[P]). Par conséquent, I’expression suivante est
un estimateur sans biais de A :

A =d’ Bp" —var [B]) d,, — df Bp" —var [B]) 4,
+ 3wy =176, =D (W, — D&%, ®)

ies ies
L’expression (7) est applicable et ’estimateur (8) en est
un estimateur sans biais, pour tout prédicteur pondere T et
T Nous nous intéressons au cas partlcuher ou T et T
sont des prédicteurs BLUP. Dans ce cas, T, est calé sur T,
de sorte que d, = 0, et (8) se simplifie alors en

A = —d} BB —var [B]) d,,

+ Z Wy — 1)2 & Vi — Z (W — 1)262 Vi ()

ies ies

3.3 Un cas particulier important

A la présente sous-section, nous faisons les hypothéses
énoncées a la section 3.2 et nous supposons en outre que
v, =1 pour tout i. Nous supposons aussi que la dimension
de x,; est 1, autrement dit nous considérons s’il faut utiliser
ou non dans la prédiction une variable auxiliaire particuliere
provenant de x;. Les expressions (7) et (9) se simplifient
dans ces conditions.

Soit u, le résidu d’une régression de x,, sur x;; :

_ T
u; =xy — C xy

{th xl;] Z 1 X

les ies
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A Taide d’opérations algébriques linéaires simples, nous
pouvons montrer que :

Ty =g, Y
et que
S 0ny 1 = X g 1 = (2] 5
ou S, =Y, u’.

Donc, (7) devient

Azcz{z

ier

”:‘TSM_1 - {Z“i jzﬁg
CSW montrent que dg\Ta\r [f&z]dB =6, l) S;'. Par
conséquent, (9) devient
A=(Xunfeets, -

11 est proposé d’adopter T ", quand A <0, et d’utiliser T, B
autrement. Il s’ensuit que nous adoptons T ', quand
B§ > 267", Comme I’ont mentionné CSW, cela équivaut
a adopter T, quand F = P?/(&*S,") est supérieur & 2.
Notons que F' est la statistique utilisée habituellement pour
tester ’hypotheése nulle selon laquelle f, = 0. Si n est
grand, le seuil pour le test F au niveau de signification de
5 % est 3,96, tandis que nous sommes arrivés a un seuil de 2
pour I’adoption de I’ensemble plus grand de variables. Par
conséquent, la décision d’utiliser A au lieu de B en
s’appuyant sur un test de signification requiert plus de
preuve a I’encontre de B que ne le laisserait supposer une
simple comparaison des EQMP estimées de 7, et T}.
Autrement dit, utiliser A donne lieu a de plus grands
modeles que ’utilisation d’un test de signification.

3.4 Estimation de A robuste a I’hétéroscédasticité

Les estimateurs de A présentés aux sections 3.2 et 3.3
s’appuient sur le fait que var[Y] est connue au moins
jusqu’a une constante de proportionnalité. En pratique, les
variances sont, au mieux, connues approximativement et les
méthodes qui ne dépendent pas de I’hypothése que la
variance est connue pourraient donner de meilleurs résultats.
Nous utiliserons un estimateur de 61.2 qui, selon I’hypothése
du modeéle (5), est approximativement sans biais pour csl.2 en
général, et exactement sans biais si 6, = c°

Az_
S; n_p(

Y, - pTx)

(Un estimateur de rechange serait &7 = (¥, — i x,)%,
comme dans Royall et Cumberland 1981b.)
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L’estimateur de P sera encore l’estimateur par les
moindres carrés pondérés donné par (3). La variance de B
est

A

var|[f]

var[S;'S, ]

V&I‘[S;lz xiY,}

ies

= le(inxiTGf)le.

ies
Elle peut étre estimée par

varions [B] = S, (Z X x] a?) s

ies

Donc, nous pouvons estimer A par
A = d (BB" —varwn [B]) d,
—d? BR” —varmwus [B])d,

+ 2 (W = D267 = D (wy, — 1767 (10)

ies ies

3.5 Estimation de A dans I’échantillonnage a
plusieurs degrés

Les estimateurs de A présentés aux sections 3.2, 3.3 et
3.4 reposent tous sur I’hypothése que les valeurs de ¥ sont
indépendantes pour différentes unités. Dans 1’échantillon-
nage a plusieurs degrés, on commence par sélectionner un
échantillon d’unités primaires d’échantillonnage (UPE),
puis on tire un échantillon d’unités dans les UPE sélection-
nées. Par exemple, les UPE pourraient étre des régions et les
unités, des ménages ou des personnes ; ou bien les UPE
pourraient étre des écoles et les unités, des éléves. Habituel-
lement, les unités provenant d’'une méme UPE ont tendance
a étre semblables, de sorte que les valeurs de ¥, et ¥,
peuvent étre corrélées si i et j appartiennent a la méme
UPE. A la présente section, nous élaborons un estimateur de
A qui est approximativement sans biais, méme quand il
existe des corrélations entre les valeurs de Y dans une
méme UPE.

Soit s, I’échantillon d’UPE, tiré de la population U,.
Soit s, [Déchantillon d’unités tirces de I'UPE g,
ou ges,. Soit ,=U,—-s;, et r,=U, —s, Nous
émettons ’hypothése du modele (5) et supposons en outre
que Y, et Y; ne sont pas correlées pour i € g, et j € g, si
8 # &, Les valeurs de Y, et Y; peuvent €tre corrélées si
I # j avec i, jeU,.

Soit 7T =Y,,wY, tout prédicteur et soit d =
Yiesw; X; — T .. Le biais de T est p’d, comme  la section
3.2. La variance de (7' — T,) est

185

var[T'-T;] zvar[Z(wi A ZY,}

ies ier

=var[2 (Z<w,-—1>Y,-—Z Y,-)—Z )y Y,}

ges; \ies, ier, gen iel,

= Zvar{z (Wi_l)Yi_ZYi]+ Zvar[z Yl}

ges; ies, ier, ger ieU,

Nous supposons de surcroit que la variance de 2., ¥; et la
covariance entre Y, Y, et X, (w, - DY, sont négli-
geables comparativement aux autres termes. Il en est ainsi
quant on recourt a I’échantillonnage en grappes (parce que,
dans ce cas, s, = U, and r, est vide) ou que la fraction
d’échantillonnage dans les UPE est faible. La variance
devient

var [f -T,] = Z var

ges;

Z(Wi - I)Y,

lESg

+ Var{z q

gern ieU,
En appliquant cela a A, nous obtenons :

A= EQMPI[T,] - EQMP[T7,]
=d; (BB")d,—dy(Bp")dy+ 3 var

ges;

Z(wA,-—Dq

IESg

- Z Var{Z(wBi -1Y;|. 11

ges; ies,

Pour estimer A, nous avons besoin des estimateurs de la
variance de f etde (Z,-Esg (w, = DY).
En premier lieu, notons que

var [[3] = V&I’{S;lz Z xiY;}

ges; ies,

st Z var

ges;

PER AN
i€s,

Nous pouvons estimer cette variance en utilisant la méthode
de la variance des grappes finales (u/timate cluster variance
ou UCYV) selon

varu [B] = S,y

&€,

2 X - ﬁTxi)Jszl.

IESg

Cet estimateur bien connu de la variance d’une somme
pondérée de données en grappes est équivalent a celui
donné par Valliant etcoll. (2000, 9.5.5, page 312). Cet
estimateur a €té appelé « estimateur sandwich de la variance
en utilisant les résidus au niveau de la grappe » (Valliant
et coll. 2000) et « de la variance des grappes finales » (par
exemple, Wolter 1985 décrit essentiellement la méme idée
dans un cadre de randomisation).

La variance de (Z,-Esg (w; —1)Y)) peut aussi étre estimée
par la méthode d’estimation de la variance des grappes
finales :
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var[ 3 (v, - b= {Z(w,- A A

IESg lESg

Donc, nous pouvons estimer A par

Aucv = d; (ﬁﬁT - \7a\I‘UCV [ﬁ]) dA
—dl BB — varu [B]) 4,

Py {Z (W, = DY, - ﬁ’m}z
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4. Ktude par simulation
4.1 Simulation d’une enquéte sur les fermes

Population et plan d’échantillonnage

La distribution de population des variables auxiliaires, la
taille d’échantillon et la taille de population, ainsi que 1’hété-
roscédasticité et d’autres propriétés de la variable d’intérét
sont des éléments qui, en principe, devraient tous jouer un
réle dans la performance des prédicteurs BLUP adaptatifs.
Afin d’évaluer raisonnablement les propriétés de ces estima-
teurs, il est nécessaire de procéder a une étude par simula-
tion basée sur une grande population réaliste.

Nous avons généré une population simulée de 80 000
unités a ’aide de données d’échantillon sur 1652 fermes
provenant de 1’ Australian Agricultural and Grazing Industry
Survey (AAGIS) de 1988 comme point de départ. Nous
avons choisi comme variable d’intérét le total des cultures
commerciales et avons considéré comme variables auxi-
liaires possibles ’EDT (estimation dérivée de la taille), le
nombre de moutons, la superficie cultivée, le nombre de
bovins, la région (29 régions) et 1’industrie (5 industries).
L’EDT était une combinaison linéaire des variables nombre
de moutons, superficie cultivée et nombre de bovins. L’en-
semble de données contenait aussi un poids d’échantillon-
nage qui était approximativement égal a I’inverse de la pro-
babilité de sélection. Nous avons éliminé 27 cas aberrants
pour lesquels la valeur de ’EDT était trés grande, car, dans
une enquéte, ces cas seraient placés dans une strate entiere-
ment dénombrée. Nous avons ensuite construit une popu-
lation de 80 000 unités selon un plan d’échantillonnage avec
probabilit¢ proportionnelle a la taille avec remise, les
probabilités étant proportionnelles au poids d’estimation
figurant dans le fichier de I’échantillon original.

Ensuite, nous avons sélectionné 250 échantillons sans
remise a partir de la population simulée. Nous avons stratifi¢
les échantillons selon la région et I’EDT, en divisant ’EDT
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en quatre catégories, ce qui a donné 116 strates. Les limites
des catégories ont ét¢ déterminées de telle facon que les
sommes des catégories de 'EDT soient égales. Nous avons
simulé des tailles totales d’échantillon de 250, 500, 1 000 et
1 500. Les tailles d’échantillon de strate étaient proportion-
nelles aux tailles d’échantillon de ’AAGIS originale selon
la région et ’EDT.

Variables auxiliaires et méthode de sélection séquentielle

Nous avons inclus les variables auxiliaires correspondant
au modele contenant une constante (ordonnée a 1’origine), le
nombre de moutons (x1), la superficie cultivée (x2), le
nombre de bovins (x3), l’industrie, I’interaction de
I’industrie et de x1, x2 et x3, ainsi que la région. Cela donne
un total de 52 variables auxiliaires possibles. Certaines de
ces variables sont colinéaires, mais sont néanmoins incluses
dans I’ensemble de variables possibles, afin de donner pour
le processus de sélection du modele un choix plus étendu de
modeles possibles. Nous avons également considéré 1’en-
semble de 139 variables auxiliaires contenant cet ensemble,
ainsi que ’interaction de la région et de x1, x2 et x3. Nous
avons construit les modeéles par sélection ascendante, en
partant du modele contenant uniquement la constante. Nous
avons ajouté les variables en prenant pour critére 1’étape qui
réduisait le plus TEQMP estimée, pour divers estimateurs
possibles de A. Nous avons également essayé la sélection
séquentielle, mais son exécution était considérablement plus
lente pour le plus grand ensemble de variables et son
utilisation n’a pas amélioré fortement 1’efficacit¢ des
prédicteurs BLUP adaptatifs.

Nous avons également calculé un prédicteur BLUP
adaptatif basé sur le test de signification statistique, en
prenant p < 0,05 comme seuil d’inclusion. Pour chaque
modeéle consécutif, nous avons déterminé la signification
statistique de chacune des variables non incluses dans le
modéle a 1’aide d’un test t standard. A chaque étape, nous
avons inclus dans le mode¢le la variable dont la valeur p était
la plus faible. Quand il n’a plus ét¢ possible d’ajouter
d’autres variables ayant un effet significatif, nous avons
arrété la procédure et le modele résultant est celui qui a été
choisi.

Un certain nombre de modifications ont été nécessaires
pour que I’algorithme de sélection ascendante fonctionne
fiablement : les variables auxiliaires n’ont pas été ajoutées
au modele si la corrélation de paire de Pearson était égale ou
supérieure a 0,95 (ou égale ou inférieure a -0,95) ; et les
variables n’ont pas été ajoutées si leur ajout donnait lieu a
des équations de calage impossibles a résoudre.

Estimateurs utilisés

Nous avons calculé plusieurs prédicteurs BLUP, en
incluant toutes les wvariables auxiliaires, en incluant
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uniquement la constante et I’EDT, et en incluant les
variables auxiliaires choisies par sélection ascendante en
utilisant I’estimateur non robuste de A (décrit a la section
3.2) ou D’estimateur robuste a I’hétéroscédasticité de A
(décrit a la section 3.4), en partant de I’ensemble de 52 et de
I’ensemble de 139 variables auxiliaires possibles. (Le grand
ensemble de 139 variables a été évalué uniquement pour des
tailles d’échantillon égales ou supérieures a 500.)
L’utilisation d’estimateurs ridge (par exemple, Bardsley
et Chambers 1984) est un autre moyen d’aborder le pro-
bléme de sélection des variables, si bien que nous les avons
inclus dans la simulation pour comparer leurs propriétés a
celles des prédicteurs BLUP adaptatifs. Les estimateurs que
nous avons pris en considération jusqu’a présent incluent ou
excluent chaque variable. Si une variable est incluse, les
poids doivent étre calés exactement sur cette variable, en ce
sens que Y, w, x; = T.. La régression ridge introduit une
pénalité pour ’absence de calage, mais ne requiert pas
nécessairement que les poids donnent un calage parfait pour
toutes les variables. Dans cette régression, le vecteur de
poids d’échantillon w est choisi de maniére a minimiser

p
ACREAED WAL A
ies j=1 res
Les ¢; sont des coefficients de colit non négatifs indiquant
avec quelle priorité il faut satisfaire la contrainte de calage
j. Une valeur de 0 indique que la contrainte doit étre
satisfaite précisément, tandis que les coefficients de coflit
plus élevé accordent moins de poids a la contrainte. Donc,
I’estimateur ridge permet une réduction lisse de la dimen-
sion effective du modéle, en procédant effectivement a une
interpolation entre 1’inclusion d’une variable de calage
(c; = 0) etson exclusion (¢; = ).

Habituellement, les ¢; sont fixés & Acj, ou ¢ refléte
une évaluation un peu subjective de I’importance relative de
chaque contrainte, et A est choisi de maniére que les poids
finaux w, aient des propriétés raisonnables, par exemple,
qu’ils soient tous supérieurs ou égaux a 0, ou a 1. Nous
fixons cj. a 0 pour la constante (reflétant une ordonnée a
’origine dans le modele), a 1 pour x1, x2 et x3, a 10 pour
les indicateurs de région, a 5 pour les indicateurs d’industrie,
et & 100 pour les interactions. Nous avons choisi ¢; en nous
fondant sur les variables qui, a notre avis, ¢taient suscep-
tibles d’étre les plus utiles. Pour chaque échantillon, nous
avons déterminé numériquement la valeur A de fagon
qu’elle soit la valeur la plus faible permettant que tous les
poids soient supérieurs ou égaux a 1.

Nous avons fondé¢ toutes les méthodes sur la méme
procédure de modélisation de var,, [¥;]. En premier lieu,
nous avons ajusté un simple modéle contenant la constante,
x1, x2 et x3 aux valeurs d’échantillon de Y en utilisant les
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moindres carrés ordinaires. Puis, nous avons procédé a la
régression du logarithme des carrés des résidus de ce
modéle sur le logarithme de ’EDT. Ensuite, nous avons
¢élevé les valeurs ajustées de ce modeéle a la puissance e
pour obtenir les estimations de 61.2 pour chaque i € s. Nous
avons ensuite tronqué les valeurs estimées de o; de sorte
qu’aucune valeur ne soit supérieure ou inférieure d’un
facteur 4 a la valeur médiane. Cet ajustement avait pour but
d’éviter les valeurs extrémes de o, qui pourraient entrainer
une instabilit¢ dans le calcul des estimations par les
moindres carrés pondérés de [3 Les résultats étaient sen-
sibles dans une certaine mesure a la méthode de modéli-
sation de la variance, particulierement 1’ajustement final
pour éviter les valeurs extrémes. Les prédicteurs BLUP
basés sur un modéle de variance grossier avec G, o« DSE,
avaient une variance supérieure de 10 a 20 % a celle des
prédicteurs BLUP présentés ici.

Reésultats

Le tableau 1 donne la racine de I’erreur quadratique
moyenne relative (RRMSE pour Relative Root Mean
Squared Error) des divers prédicteurs calés. Les quatre
premieres lignes du tableau correspondent au premier en-
semble de variables auxiliaires (52 variables possibles) et les
trois derniéres, au deuxiéme ensemble (139 variables auxi-
liaires possibles). Les biais ne sont pas présentés, mais
constituaient généralement une composante relativement
petite de 1’erreur quadratique moyenne pour tous les prédic-
teurs présentés, sauf le prédicteur BLUP basé sur un modele
contenant la constante et ’EDT, qui était relativement
biaisé. Ce résultat était quelque peu surprenant, car nous
nous attendions a ce qu’un bon compromis entre le biais et
la variance implique que les biais soient une composante
non négligeable de I’erreur quadratique moyenne. Des
détails sur les biais et les variances relatives des prédicteurs
peuvent étre consultés dans les tableaux Al et A2 de Clark
et Chambers (2008).

Parmi les prédicteurs BLUP adaptatifs, les critéres de
signification ont donné les meilleurs résultats dans tous les
cas, suivis par les critéres de non-robustesse, tandis que les
critéres de robustesse ont donné les pires résultats. Pour le
petit ensemble de 52 variables possibles, les prédicteurs
BLUP adaptatifs basés sur les critéres de non-robustesse et
les critéres de signification ont donné de meilleurs résultats
que les prédicteurs BLUP non adaptatifs pour n =250 et
n =500 ; pour n =1000 et n =1 500, ils ont donné d’un
peu moins bons résultats que les prédicteurs BLUP
contenant toutes les variables, mais de meilleurs résultats
que le prédicteur BLUP contenant la constante et la variable
de taille. Pour le grand ensemble de 139 variables possibles,
les prédicteurs BLUP adaptatifs basés sur les critéres de
non-robustesse et de signification ont donné de meilleurs
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résultats que les prédicteurs BLUP non adaptatifs pour
toutes les tailles d’échantillon, particuliérement pour les
faibles valeurs de n.

Tableau 1
RRMSE (%) des prédicteurs du total des cultures
commerciales pour PAAGIS
N're de n BLUP BLUP adaptif Ridge
var.
™+ A non A Test de
Toutes taille robuste robuste  sign.
52 250 3,59 3,02 2,97 3,09 2,87 3,30
500 2,35 2,54 2,33 2,33 2,30 231
1000 1,56 2,21 1,58 1,64 1,57 1,54
1500 1,36 2,22 1,39 1,41 1,37 1,37
139 500 3,52 2,54 2,99 3,44 2,29 227
1000 1,77 2,21 1,75 1,92 1,72 1,59
1500 1,56 2,22 1,51 1,64 1,42 1,42

En général, I’estimateur ridge a donné des résultats
presque aussi bons que le meilleur des prédicteurs BLUP
adaptatifs quand nous avons utilis¢ 52 variables auxiliaires
et des résultats un peu meilleurs quand nous nous sommes
servis de 139 variables auxiliaires possibles.

Le tableau 2 montre combien de variables auxiliaires ont
été sélectionnées pour les deux prédicteurs BLUP adaptatifs.
L’estimateur A robuste a donné de plus grands ensembles
de variables auxiliaires que I’estimateur non robuste, envi-
ron 10 variables auxiliaires supplémentaires ayant été sélec-
tionnées. Les critéres de signification ont produit des en-
sembles de variables encore plus petits (6 a 10 variables de
moins que dans le cas des critéres de non-robustesse).

Tableau 2
Moyenne (intervalle interquartile) du nombre de
variables auxiliaires sélectionnées dans PAAGIS
Nbrede
var. n A nonrobuste A robuste Test de sign.
52 250 16,0 (14,0-18,0) 26,9 (24,0-29,0) 9.6 (8,0-11,0)
500 18,6 (16,0-21,0) 27.4 (25,0-30,0) 11,5 (10,0-13,0)
1000 23,6 (21,0-26,0) 29,6 (26,0-33,0) 14,4 (13,0-16,0)
1500 27,3 (25,0-29,0) 32,3 (30,0-35,0) 17,2 (16,0-18,8)
139 500 42,1(37,0-47,0) 69,4 (62,0-75,0) 23,2 (21,0-26,0)
1000 51,5 (47,0-56,0) 74,2 (69,0-79,8) 29,9 (27,0-33,0)
1500 59,2 (55,0-64,0) 75,8 (71,0-81,0) 34,9 (32,0-38,0)

Le tableau 3 donne la non-couverture de I’intervalle de
confiance (IC) des divers prédicteurs. Nous avons défini
I’IC a 90 % comme étant 1’estimateur +/- 1,64 erreur-type,
ou la variance était estimée en utilisant I’estimateur de va-
riance robuste a 1’hétéroscédasticité (Royall et Cumberland
1978). Conformément a une pratique courante, nous avons
fondé les IC sur la variance estimée et non sur I’erreur
quadratique moyenne estimée de prédiction. Les estimations
par simulation des taux de non-couverture sont assez
approximatives, étant donné que nous n’avons utilisé que
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250 simulations. Une plus grande étude par simulation peut
étre effectuée pour obtenir des estimations plus précises de
la couverture, mais nous n’avons pas poursuivi cette option
étant donné que le processus de sélection séquentielle est
gourmand en ressources informatiques. Le tableau 3 donne
a penser que le prédicteur BLUP n’utilisant que la constante
et la variable de taille donne une non-couverture importante,
de méme que le prédicteur BLUP adaptatif bas¢ sur I’esti-
mateur A robuste. En général, le taux de non-couverture
des autres estimateurs est proche des 10 % nominaux.

Tableau 3
Non-couverture de I’intervalle de confiance dans ’AAGIS
NP de n BLUP BLUP adaptif Ridge
var.
™+ A non A Test de
Toutes taille robuste robuste  sign.
52 250 10,0 64 10,4 16,8 11,2 10,0
500 8,0 132 12,0 17,2 10,8 8,0
1000 7,6 204 9,2 12,0 84 84
1500 8,8 34,8 9,2 13,2 9,6 88
139 500 16,8 132 18,0 29,2 12,8 8,8
1000 12,4 20,4 14,0 20,4 132 72
1500 13,6 34,8 13,6 19,6 124 112

Le total des cultures commerciales est une variable
d’intérét majeure de ’AAGISS, mais les totaux d’autres
variables sont importants également, y compris les capitaux
propres des fermes. Pour des raisons pratiques, un seul
ensemble de poids est normalement utilisé pour toutes les
variables. Le tableau 4 montre dans quelle mesure les poids
de calage adaptatifs congus pour le total des cultures com-
merciales (TCC) donnent de bons résultats quand on les
utilise pour estimer le total des capitaux propres des fermes.
Dans le cas ou 52 variables auxiliaires possibles sont uti-
lisées, les poids BLUP adaptatifs choisis en se fondant sur la
variable TCC (en utilisant I’estimateur A non robuste) ont
donné d’assez bons résultats, de méme que 1’estimateur
ridge. Cependant, des améliorations pourraient &tre ap-
portées en choisissant les variables auxiliaires en ne se
basant que sur la variable des capitaux propres.

Tableau 4

RRMSE (%) des prédicteurs du total des capitaux propres
dans PAAGIS

NP de n BLUP BLUP adaptatif Ridge
var. (A non robuste)
Basé sur
™+ Basé sur capitaux
Toutes taille TCC propres
52 250 6,85 6,45 6,51 6,13 6,78
500 4,44 4,44 4,61 4,40 4,28
1000 3,09 3,12 3,42 3,14 3,10
1500 2,54 2,58 2,90 2,58 2,54
139 500 5,53 4,93 4,98 4,74 4,20
1000 3,68 4,03 3,23 3,15 3,08
1500 3,04 3,63 2,66 2,60 2,57
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4.2 Simulation de ’enquéte sur la population active
Population et plan d’échantillonnage

Nous avons construit une population simulée en tirant un
échantillon aléatoire simple sans remise de 30000
personnes de 15 a 64 ans du fichier de I’échantillon a 1 % de
I’ Australian Census of Population and Housing de 1991. La
variable d’intérét était I’emploi (1 pour les personnes
occupées, 0 pour les autres). Nous avons divisé la popula-
tion simulée en unités primaires d’échantillonnage (UPE)
simulées contenant 75 personnes chacune, de telle sorte que
la corrélation intra-grappe soit égale a 0,05. (Il s’agit d’une
valeur assez typique de la corrélation intra-grappe pour la
variable d’emploi dans les unités primaires d’échantillon-
nage d’une enquéte-ménage (voir, par exemple, Clark et
Steel 2002). L’algorithme de définition des grappes devait
trier les données en fonction d’une variable généré aléa-
toirement de loi N(0, y*) plus la variable d’emploi, puis
définir les grappes comme des ensembles séquentiels de 75
personnes, ou 7y ¢était choisi de maniére a obtenir la
corrélation intra-grappe souhaitée.

La simulation consistait en 250 échantillons a deux
degrés répétés. Le premier degré était un échantillon aléa-
toire simple sans remise de m UPE et le deuxiéme degré
était un échantillon aléatoire simple sans remise de 20
personnes provenant de chaque UPE sélectionnée. La taille
totale d’échantillon a été fixée a n = 200, 400 et 1 000
personnes. La plupart des enquétes-ménages nationales sont
réalisée aupres d’échantillons de taille beaucoup plus grande
que cela, mais il est courant, pour I’estimation, de construire
des poststrates dans les strates ou les provinces, et les tailles
d’échantillon pour ces régions sont souvent de 1’ordre de
200a 1 000.

Les variables auxiliaires possibles étaient 1’age selon le
sexe, ou I’dge était enregistré en année simple pour le
groupe des 16 a 24 ans, puis en tranche de cing ans pour les
groupes des 25 a 29 ans, 30 a 34 ans, ..., 55 a 59 ans et
60 ans et plus.

Non-réponse

L’une des raisons principales pour lesquelles on se sert
de I’age et du sexe comme variables auxiliaires dans les
enquétes-ménages est que 1’on sait que la non-réponse
dépend de ces variables. Par exemple, les jeunes hommes
représentent habituellement le groupe dont le taux de
réponse est le plus faible. Nous avons simulé la non-réponse
en supposant que le logit de la probabilité de réponse était
égal a 1,8 — ((dge — 50)/25)> pour les hommes, et &
2 - 0,7((dge — 50)/25)* pour les femmes. Ce modéle
donne un taux de réponse de 75 %. Nous avons augment¢ la
taille de I’échantillon initial de mani¢re que la taille de
I’échantillon final de répondants soit égale a n = 200, 400
ou 1 000.
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Variables auxiliaires et méthode de sélection séquentielle

Nous avons choisi les variables auxiliaires possibles en
nous basant sur les cellules déterminées par I’dge selon le
sexe. La définition des variables x est donnée au tableau 5.
Nous avons choisi cette paramétrisation afin que les va-
riables auxiliaires correspondant a des dges ou groupes
d’age particuliers puissent étre abandonnées tout en obte-
nant encore un modéle raisonnable. Par exemple, si toutes
les variables auxiliaires étaient incluses, sauf x,,, la valeur
espérée selon le modeéle pour les personnes de 17 ans serait
la méme que celle pour les personnes de 16 ans, au lieu
d’étre égale a la constante. D’encore meilleurs résultats
pourraient étre obtenus en utilisant des paramétrisations plus
perfectionnées, comme des modeles spline, ce que nous
explorerons dans une étude a venir.

Tableau 5
Variables auxiliaires possibles dans la
I’enquéte sur la population active

simulation de

Variable Définition

Xy 1 (correspond a la constante dans le modéle pour Y )

Xo; 1 si la personne i est un homme, -1 si elle est une
femme

X3 1 si la personne i a 16 ans ou plus

X4 1 si la personne i a 17 ans ou plus

X12,i 1 si la personne i a 25 ans ou plus

X13 1 si la personne i a 30 ans ou plus

X19,i 1 si la personne i a 60 ans ou plus

X0, x3; silapersonne i est un homme —x3; si elle est une
femme

X36,; X19,; silapersonneiestun homme —xq; sielle est
une femme

Nous avons utilisé la sélection séquentielle pour choisir
les variables, en partant du modéle ne contenant que le
terme constant. A chaque étape, des variables pouvaient étre
ajoutées ou supprimées, en choisissant celles donnant la
meilleure réduction du critére. Quand la sélection séquen-
tielle commengait a tourner en rond (par exemple, ajout de
x1, puis ajout de x2, puis suppression de x1, puis sup-
pressions de x2, puis ajout de x1, etc.), le processus de
construction du modgéle était arrété et le modele résultant
était utilisé comme modele final. Les estimateurs de A pris
en considération étaient I’estimateur non robuste, 1’estima-
teur robuste (& I’hétéroscédasticité) et I’estimateur de la
variance des grappes finales (UCV) qui est robuste a
I’hétéroscédasticité et aux corrélations dans les UPE. Nous
n’avons pas utilis¢ les tests de signification, car ils auraient
nécessité l'intégration des corrélations dans les UPE pour
étre réalistes. Nous ne présentons pas les résultats pour
I’estimateur ridge, parce que des points négatifs ont
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rarement été produits par cette simulation, de sorte que les
résultats étaient fort semblables a ceux des prédicteurs
BLUP utilisant toutes les variables auxiliaires.

Resultats

Le tableau 6 donne la RRMSE des divers prédicteurs
BLUP adaptatifs et non adaptatifs. L’écart entre les RRMSE
du prédicteur BLUP ne contenant que le terme constant et
du prédicteur BLUP contenant toutes les variables auxi-
liaires était assez faible. Il n’est par conséquent pas étonnant
que les meilleurs gains mineurs aient été réalisés en utilisant
les prédicteurs BLUP adaptatifs plutét que le prédicteur
BLUP contenant toutes les variables. Le prédicteur BLUP
adaptatif utilisant I’estimateur A non robuste est celui qui a
donné la RRMSE la plus faible dans tous les cas.

Tableau 6
RRMSE des prédicteurs de I’emploi dans I’enquéte sur la
population active

n BLUP BLUP adaptatif
Toutes c A non A robuste A UCV
robuste
200 6,54 6,77 6,44 7,06 6,96
400 4,72 4,76 4,61 4,72 4,65
1000 2,45 2,70 2,43 2,45 2,49

Le tableau 7 donne le nombre moyen de variables
sélectionnées pour chacun des prédicteurs BLUP adaptatifs.
Des 36 variables auxiliaires possibles, de cinq a neuf envi-
ron ont été sélectionnées en se basant sur 1’estimateur A
non robuste. Le nombre de variables sélectionnées aug-
mente parallelement a la taille d’échantillon. Le critére de
robustesse a I’hétéroscédasticité a produit de plus grands
ensembles de variables auxiliaires et le critére de variance
des grappes finales (UCV) a donné d’encore plus grands
ensembles.

Tableau 7

Moyenne (intervalle interquartile) du nombre de
variables auxiliaires sélectionnées dans la simulation
de la population active

n Méthode de sélection des variables
Non robuste Robuste uCcv
200 6,5 (5,0-8,0) 13,4(10,0-16,0) 16,1 (13,0-19,0)
400 7.4 (6,0-8,0) 12,1(9,0-15,0) 14,5 (12,0-17,0)
1000 8,6(7,0-10,0) 11,6 (10,0-13,0) 14,2 (12,0-17,0)

Le tableau 8 donne la non-couverture de I’intervalle de
confiance (IC) de divers prédicteurs. Les IC a 90 % ont été
définis comme étant I’estimateur +/-1,64 erreur-type ou la
variance a ét¢ estimée a 1’aide de la méthode de la variance
des grappes finales (UVC). L’examen du tableau révéle que
le prédicteur BLUP contenant toutes les variables auxiliaires
donne lieu a une non-couverture importante pour # = 200
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et 400. Le prédicteur BLUP adaptatif utilisant 1’estimateur
A non robuste produit une couverture raisonnablement
proche de la couverture nominale, tandis que les autres
prédicteurs BLUP adaptatifs donnent une non-couverture
importante.

Tableau 8
Non-couverture de D’intervalle de confiance (%) des
prédicteurs de ’emploi

n BLUP BLUP adaptatif
Toutes  C™ A non A robuste A UCV
robuste
200 17,6 12,0 12,0 20,0 24,0
400 17,2 12,0 14,8 16,8 17,6
1000 6,4 11,6 7,6 6,8 9,6

Le tableau 9 montre dans quelle mesure les divers poids
ont donné de bons résultats quand ils ont été utilisés pour
estimer une variable différente, a savoir le chdmage (égale a
1 pour les chomeurs et 0 autrement). Nous avons calculé les
prédicteurs BLUP adaptatifs en utilisant ’estimateur A non
robuste et en prenant comme variable d’intérét 1’emploi,
ainsi que le chomage. Le prédicteur BLUP adaptatif
contenant des variables choisies pour I’emploi avait une
RRMSE comprise entre celle du prédicteur BLUP non
adaptatif contenant toutes les variables et celle du prédicteur
BLUP non adaptatif ne contenant que la constante. Cela
donne a penser que ce prédicteur BLUP adaptatif donne des
résultats raisonnables, méme s’il est appliqué a d’autres
variables que I’emploi. En fait, le prédicteur BLUP adaptatif
basé sur le chomage avait une RRMSE plus élevée, peut-
étre parce que les variables auxiliaires n’avaient que peu de
pouvoir prédictif, voire aucun, pour le chomage, de sorte
qu’essayer d’adapter le choix des variables auxiliaires a
cette variable d’intérét n’a pas donné de bons résultats.

Tableau 9
RRMSE des prédicteurs du chémage dans I’enquéte
sur la population active

n BLUP BLUP adaptatif
Basé sur Basé sur le
Toutes c* I’emploi chémage
200 36,3 32,6 34,5 36,0
400 24,1 21,7 22,8 237
1 000 14,5 14,2 14,1 14,2

5. Discussion

Les études par simulation décrites ici montrent que les
prédicteurs BLUP adaptatifs peuvent donner des amélio-
rations utiles comparativement & de simples options non
adaptatives. En ce qui concerne tant les simulations de
I’enquéte sur les fermes que celles de I’enquéte sur la
population active, les prédicteurs BLUP adaptatifs basés sur
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un estimateur non robuste de A et ceux basés sur un test de
signification ont les uns et les autres produit une EQMP plus
faible que les estimateurs non adaptatifs dans la plupart des
cas. Pour ce qui est de I’enquéte sur les fermes, les amé-
liorations étaient parfois considérables comparativement a
I’option consistant a systématiquement utiliser le mod¢le
complet ou celle consistant & systématiquement utiliser le
modéle contenant la constante plus la variable de taille.
Dans le cas de I’enquéte sur la population active, les amé-
liorations étaient mineures. Les prédicteurs BLUP adaptatifs
ont également donné une couverture raisonnable des
intervalles de confiance.

Les prédicteurs BLUP adaptatifs basés sur les criteres
d’estimateur robuste et par la méthode de la variance des
grappes finales (UCV) ont donné de nettement moins bons
résultats que les autres. Cette constatation est étonnante, car
il est connu que les données de ’AAGIS sont hétéroscé-
dastiques et que celles de I’enquéte sur la population active
sont en grappes, ce qui laisse entendre que 1’estimation de la
variance par la méthode UCV aurait dii donner de bons
résultats. Une analyse plus approfondie de la simulation de
I’enquéte sur les fermes a montré que, dans la grande
majorité des cas, A, avait une variance plus élevée que
Anonmbuw particuliecrement pour les variables auxiliaires
dont le pouvoir prédicteur était faible — voir 1’annexe de
Clark et Chambers 2008 pour des renseignements plus
détaillés. 11 semble donc que la méthode robuste ait ten-
dance a aboutir plus fréquemment a la sélection de variables
auxiliaires contre-productives, ce qui pourrait expliquer sa
performance médiocre.

Nous avons constaté une tendance générale de toutes les
méthodes adaptatives a choisir un trop grand nombre de
variables auxiliaires, mais malgré cela, les estimateurs
adaptatifs ont généralement donné des résultats supérieurs
ou comparables a ceux des estimateurs simples non adap-
tatifs. Selon nous, en pratique, il faudrait conjuguer une
recherche automatique de modele (en utilisant un estimateur
A non robuste ou un critére de signification statistique) et
une certaine forme de jugement subjectif. Par exemple, des
modeles pourraient étre sélectionnés parmi plusieurs en-
sembles de variables auxiliaires possibles de tailles diffé-
rentes. Si les grands ensembles ne donnent que des amélio-
rations apparemment faibles, le statisticien pourrait décider
de se limiter a un ensemble plus petit, méme s’il parait
légérement sous-optimal.

Les estimateurs ridge ont aussi donné d’assez bons
résultats en ce qui concerne la RRMSE et la couverture de
I’'intervalle de confiance. Dans I’ensemble, ils ont produit
des résultats comparables a ceux des prédicteurs BLUP
adaptatifs pour I’estimation du total de la variable d’intérét
quand le choix des variables auxiliaires était fondé sur cette
derniére. Cependant, quand nous avons appliqué les poids
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BLUP adaptatifs a des variables différentes, les estimateurs
ridge ont donné des résultats légérement supérieurs. Une
approche encore meilleure pourrait consister a choisir adap-
tativement les variables auxiliaires qu’il convient d’inclure
dans le modeéle, ainsi que la facon d’appliquer la régression
ridge, en se fondant sur un critére calculé d’apres 1’échan-
tillon. Cette approche sera le sujet de travaux de recherche a
venir.

L’une des réserves qui a été formulée concernant 1’ap-
proche par prédiction de I’échantillonnage en population
finie tient & sa non-robustesse a ’omission de variables
auxiliaires importantes. Dans nos simulations s’appuyant
sur des données économiques sur les fermes et sur des
données sociales, les prédicteurs adaptatifs avaient un biais
faible et une erreur quadratique moyenne plus faible que les
estimateurs non adaptatifs dans la plupart des nombreux cas
examings dans notre étude par simulation et n’étaient jamais
considérablement plus mauvais. A condition que toutes les
variables de plan soient considérées comme des variables
auxiliaires possibles, le calage adaptatif offre une stratégie
robuste et efficace de prédiction en population finie.
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