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Méthodes d’estimation sur petits domaines avec
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion

Maria Guadarrama, Isabel Molina et Yves Till¢!

Résumé

L’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est appliqué quand il est trop cotiteux ou difficile d’obtenir les
informations requises pour un sous-ensemble d’unités de la population et que, par conséquent, ces unités sont
délibérément exclues de la sélection de 1’échantillon. Si les unités exclues sont différentes des unités
¢échantillonnées pour ce qui est des caractéristiques d’intérét, les estimateurs naifs peuvent étre fortement
biaisés. Des estimateurs par calage ont été proposés aux fins de réduction du biais sous le plan. Toutefois, dans
les estimations sur petits domaines, ils peuvent étre inefficaces y compris en I’absence d’échantillonnage défini
par un seuil d’inclusion. Les méthodes d’estimation sur petits domaines fondées sur un modéle peuvent servir a
réduire le biais causé par I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion si le mod¢le supposé se vérifie pour
I’ensemble de la population. Parallélement, pour les petits domaines, ces méthodes fournissent des estimateurs
plus efficaces que les méthodes de calage. Etant donné qu’on obtient les propriétés fondées sur un modéle en
supposant que le modele se vérifie, mais qu’aucun modele n’est exactement vrai, nous analysons ici les
propriétés de plan des procédures de calage et des procédures fondées sur un modele pour I’estimation de
caractéristiques sur petits domaines sous échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. Nos conclusions
confirment que les estimateurs fondés sur un modele réduisent le biais causé par un échantillonnage défini par
un seuil d’inclusion et donnent des résultats significativement meilleurs en matiére d’erreur quadratique
moyenne du plan.

Mots-clés :  Estimateurs par calage; échantillonnage défini par un seuil d’inclusion; meilleur prédicteur linéaire sans
biais empirique (EBLUP pour empirical best linear unbiased predictor); meilleur prédicteur empirique ou
estimateur bayésien empirique (MPE ou EBE); modéle a erreurs emboitées; modéles au niveau de 1’unité.

1 Introduction

Haziza, Chauvet et Deville (2010) décrivent I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion comme
une technique dans laquelle un ensemble d’unités est délibérément exclu d’une sélection possible dans
I’échantillon. Selon 1’Organisation de coopération et de développement économiques (OCDE), cette
procédure d’échantillonnage consiste a établir un seuil permettant d’exclure de la sélection d’un
échantillon toutes les unités situées au-dessus ou en dessous de ce seuil. Selon Sirndal, Swensson et
Wretman (1992, pages 531-533), cette technique d’échantillonnage est généralement utilisée quand la
distribution de la variable étudiée est fortement asymétrique et qu’il n’y a pas de base de sondage fiable
couvrant les petits éléments. Benedetti, Bee et Espa (2010) reconnaissent 1’avantage apporté par un
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion pour ce qui est de la réduction des coflits d’une enquéte.
Cette procédure est souvent utilisée dans les enquétes-entreprises, pour lesquelles les petites entreprises
sont délibérément exclues de 1’échantillon en raison de la difficulté a obtenir des renseignements de leur
part. Le colt de I’obtention et du maintien d’une base de sondage fiable pour I’ensemble de la population

ne compense pas le gain d’exactitude qui s’ensuit.

L’enquéte mensuelle sur les industries manufacturiéres réalisée par Statistique Canada est un exemple

d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion (Benedetti et coll., 2010). En Espagne, I’enquéte

1. Maria Guadarrama, Luxembourg Institute of Socio-Economic Research (LISER), 11, Porte des Sciences, Campus Belval L-4366 Esch-sur-
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mensuelle sur I’indice de production industrielle (IPI) réalisée par I’Institut national de statistique
espagnol (INE en espagnol) collecte des données auprés d’entreprises qui produisent un volume important
de produits d’apres I’enquéte annuelle sur les produits industriels (EIAP en espagnol), voir INE (2018).
Des enquétes connexes, comme 1’enquéte sur I’indice des prix industriels (IIP) et 1’indice du chiffre
d’affaires des entreprises (IBT), utilisent également une forme d’échantillonnage défini par un seuil
d’inclusion. Etant donné que les probabilités d’inclusion des unités exclues sont de zéro, cette procédure
donne des estimateurs fondés sur le plan de sondage biaisés, voir notamment Sarndal et coll. (1992) ou
Haziza et coll. (2010). Afin de réduire le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, Haziza
et coll. (2010) proposent d’utiliser de I’information auxiliaire a 1’étape du plan ou a celle de I’estimation.

Concrétement, ils proposent d’utiliser un échantillonnage équilibré ou un calage.

Dans le travail présenté ici, nous nous limitons a I’étape de 1’estimation et nous étudions les effets de
I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion sur 1’estimation des parameétres de domaine (ou de
région). Nous analysons certaines des méthodes de calage que proposent Haziza et coll. (2010) pour
diminuer ce probléme. Dans le cas de domaines a petite taille d’échantillon (petits domaines ou petites
régions), il se peut que les estimateurs par calage soient inefficaces méme en 1’absence d’échantillonnage
défini par un seuil d’inclusion. Pour une plus grande efficacité, nous envisageons des méthodes
d’estimation sur petits domaines. Pour 1’estimation de paramétres linéaires, nous considérons le meilleur
prédicteur linéaire sans biais empirique (EBLUP) et, pour les paramétres non linéaires généraux, nous
examinons le meilleur prédicteur empirique/l’estimateur bayésien empirique (MPE ou EBE). Nous
appliquons les méthodes étudiées a I’estimation des ventes totales de certains produits du tabac dans des

provinces espagnoles.

En P’absence d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, les estimateurs fondés sur un modele
examinés sont approximativement optimaux quand le modéle se vérifie pour toutes les unités de
population. Cependant, comme aucun modé¢le ne se vérifie exactement, nous nous demanderons si les
estimateurs fondés sur un modele donnent toujours de meilleurs résultats que les estimateurs fondés sur le
plan de base (qui ne dépendent pas de modeles) et les estimateurs par calage avec le mécanisme de
rééchantillonnage; c¢’est-a-dire sans hypothéses de modéle et en présence d’un échantillonnage défini par

un seuil d’inclusion.

L’article est organisé comme suit. La section 2 décrit le cadre théorique. Les quatre sections qui
suivent décrivent les méthodes d’estimation examinées, a savoir les estimateurs directs de base (section 3),
les différentes méthodes de calage (section 4), les EBLUP aux fins de l’estimation des paramétres
linéaires (section 5) et le MPE/EBE pour I’estimation de paramétres plus généraux dans de petits
domaines (section 6). La section 7 décrit une procédure bootstrap permettant d’estimer 1’erreur
quadratique moyenne des estimateurs pour petits domaines proposés. La section 8 compare, au moyen
d’expériences de simulation, 1’efficacit¢ de plusieurs estimateurs sur petits domaines selon un
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. La section 9 décrit I’application et, enfin, la section 10

présente les conclusions de 1’étude.
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2 Echantillonnage défini par un seuil d’inclusion pour petits domaines

Nous considérons une population U partitionnée en m sous-ensembles U,,i =1, ..., m, ci-aprés
nommés domaines ou régions, de tailles N,,i =1, ..., m, avec N = Zil N,. Nous limitons notre étude
au cas ou les domaines agissent comme des strates d’échantillonnage. Ensuite, on tire des échantillons
indépendants des différents domaines, ou I’échantillon s, de taille », du domaine i est supposé tiré¢ d’un
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, i =1, ..., m. Pour cela, on exclut un sous-ensemble
d’unités U, < U, de la sélection. En d’autres termes, le domaine U, est partitionné en deux sous-
ensembles, U, et U ., de tailles connues N, et N, respectivement, avec N, = N, + N,.. L’ensemble
U, contient les unités qui peuvent étre sélectionnées pour 1’échantillon, il est appelé ici ensemble des

unités incluses, tandis que U,, contient les unités exclues.

Soit y, la valeur de la variable cible y pour I'unité¢ ;¢ dans le domaine i°. Nous nous intéressons a
’estimation des totaux de domaine Y, = ZL y; ou des moyennes Y, =Y, /N,,i=1,..., m. Selon un
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion dans chaque domaine, 1’échantillon s, est supposé tiré du
sous-ensemble d’individus inclus, U, du domaine i. Ensuite, les probabilités d’inclusion des individus

inclus (jeU,) sont 7, =Pr(jes,)>0 et w,; = 7;, sont les poids d’échantillonnage

Jjli
correspondants. Pour les unités exclues (j € U, ), les probabilités d’inclusion sont nulles et, par
conséquent, les poids d’échantillonnage correspondants ne sont pas définis. Par conséquent, pour les
domaines i avec U, # &, les estimateurs fondés sur le plan de base de Y, ou Y, sont biaisés et il

n’existe pas d’estimateur sans biais par rapport au plan de sondage.

3 Estimateurs directs de base

Nous examinons d’abord les estimateurs directs de base, obtenus uniquement a 1’aide des observations

n, de la variable d’intérét de la région cible. En I’absence d’échantillonnage défini par un seuil

1

d’inclusion, ces estimateurs sont convergents par rapport au plan de sondage a mesure que la taille de
I’échantillon du domaine », augmente. De plus, ils sont non paramétriques dans le sens qu’ils ne
nécessitent aucune hypothése de modele. Toutefois, il peut y avoir des erreurs d’échantillonnage
inacceptables dans des petits domaines. De plus, comme nous le verrons plus bas, selon un

échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, leur biais de plan pourrait étre important.

L’estimateur par dilatation habituel (Horvitz et Thompson, 1952) de Y, qu’on obtient en ignorant que

I’échantillon s, est tiré uniquement de U, est donné par Y, = Z,‘ex‘ w, ;. Selon un échantillonnage
défini par un seuil d’inclusion, Y, estime en fait le total dans les strates incluses, Y, = Zer V;» plutot
il

que le total global ¥, =Y, +Y,, ou Y, = Zer V;- En effet, £, (Y.)=7Y,, ou E, désigne une

L
espérance dans un échantillonnage répété, puisque les poids d’échantillonnage w,, = z;; dans Y, se

dilatent & U, au lieu de U,. Personne n’utiliserait cet estimateur, car son biais, B, ()=

1

E”(f’.) — Y, =-Y,, donné en termes relatifs par la proportion du total représentée par la population

1 1

exclue, BR _(¥,) = Y, /Y,, peut étre important.
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Quand on ne dispose pas d’information auxiliaire, il est plus judicieux d’utiliser I’estimateur de Hajek

(Hajek, 1971) pour la moyenne ¥, donnée par Y' =¥ /N,, ou N, = Z,-ES‘. w;. L’estimateur

correspondant pour le total est ¥ = N ji“A , sil’on considére que les moyennes dans les strates incluses
et exclues sont égales. En effet, si on ignore le biais de ratio (d’ordre inférieur) et qu’on note que
E. (N ,.) = N,,, le biais de plan asymptotique (en tant que n, — o) de ﬁHA est donné en termes absolus

et relatifs par
p v o_¥ 5 N, Y, -7
B”(Y[HA) =N,(Y, -Y,), BR”(YiHA) NzE i

12

iE
_, 3.1)
; (
onY,=Y,/N, etY, =Y, /N, sontrespectivement les véritables moyennes des ensembles d’unités
incluses et exclues de la région i (Haziza et coll., 2010). Pour la moyenne, le biais de }%I.HA est obtenu en
divisant par N, dans (3.1). Pour un domaine i avec U, # <, le biais ci-dessus disparait seulement

quand Y, =7,

> €€ qui est improbable dans les cas réels ou I’échantillonnage défini par un seuil
d’inclusion est appliqué, voir par exemple Haziza et coll. (2010) ou la section 9. Dans la section qui suit,
nous décrivons briévement les techniques de calage comme moyen de réduire le biais de 1’échantillonnage

défini par un seuil d’inclusion.

Remarque 3.1. L’estimateur de Hajek de Y, est un cas particulier de I’estimateur par le ratio habituel.
Dans de nombreuses enquétes-entreprises mensuelles, les paramétres d’intérét sont en fait les
changements de certains totaux dans le temps, comme 6, = Y,(¢)/Y,(t — 1), ou Y,(¢) est le total de la
variable cible au temps ¢ dans le domaine i. Les estimations de la variation par le ratio sont rapportées au
lieu des totaux réels, car on croit souvent que ces ratios ne sont pas touchés par le biais d’échantillonnage
défini par un seuil d’inclusion. Soit 63# = Y.(¢) / Y.(t — 1) I’estimateur direct de base de €,. Comme nous
I’avons vu ci-dessus, le biais de 1’estimateur par le ratio attribuable a 1’échantillonnage défini par un seuil
d’inclusion a tendance a é&tre beaucoup plus faible que celui des totaux absolus f’l.(t) et ?I.(t -1).
Cependant, comme nous 1’avons également vu, le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion
des estimateurs par le ratio disparait seulement en cas d’hypotheses solides. En effet, si I’on ignore le biais
du ratio, qui est négligeable pour les grandes valeurs, #,, le biais de éit est donné par
B.(6,)= v,() Y ’
V(-1 Y-

ou Y, (¢) désigne le total correspondant uniquement pour les unités incluses. Ce biais est nul seulement si

les ratios pour la population Y,(z)/Y,(t —1) sont les mémes que ceux des unités incluses
Y, ()Y, (t = 1).

4 Estimateurs par calage

De fagon classique, on applique le calage quand on connait les totaux vrais de certaines variables
auxiliaires, susceptibles d’étre corrélées a la variable étudiée. L’intention du calage est d’ajuster les poids

de sondage w;, de fagon a ce que les estimateurs par dilatation correspondants des totaux vrais

1
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disponibles n’aient aucune erreur. Si les poids ajustés fournissent des estimateurs des totaux disponibles
des variables auxiliaires qui ne comportent pas d’erreur, on s’attend a ce qu’ils réduisent également
I’erreur dans 1’estimation du total de la variable étudiée, a condition qu’il soit linéairement li¢ aux
variables auxiliaires. Méme en présence d’un modéele linéaire sous-jacent, en I’absence d’échantillonnage
défini par un seuil d’inclusion, les estimateurs par calage sont convergents par rapport au plan de sondage
a mesure que la taille d’échantillon de domaine », augmente y compris si le mod¢le ne se vérifie pas. En
ce sens, ils sont assistés par un modele et leurs propriétés sont généralement évaluées dans le cadre de la
configuration fondée sur le plan. Toutefois, si les valeurs n, sont petites, les estimations peuvent souffrir

d’un biais de petit échantillon.

Comme nous le verrons ci-dessous, les estimateurs par calage réduisent le biais causé par
I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion si le modele linéaire sous-jacent se vérifie pour
I’ensemble de la population (unités incluses et exclues). Toutefois, pour les petits domaines, ils peuvent
comporter des erreurs d’échantillonnage d’une ampleur inacceptable, hormis un biais de petit échantillon

non négligeable.

Soit x; le vecteur des variables auxiliaires pour I’unit¢ ; dans le domaine i. Selon qu’on dispose des
totaux de domaine ou seulement des totaux de population de ces variables auxiliaires, on peut appliquer
différentes méthodes de calage. Tout d’abord, examinons le cas ou le vecteur des totaux de domaine
X, = Zilxﬁ est disponible. Notons que X, le total dans I’ensemble du domaine U, =U, U U,,.
Ensuite, une des méthodes de calage consiste & déterminer les poids de calage 4, j € s,, qui minimisent

(e = wi)’ /w_,-\,- (4.1)

Jjes;

S.C.Z hj‘l.xi]. = X,.

JES8;

Les poids de calage qui en résultent 4, sont donnés par

-
Ry = w9l + (X, - X)) (ijixijx;.j X, (> J €58, 4.2)

JES;

sous réserve de la non-singularité de Zje w

i

X ,.jx,'.j. L’estimateur par calage du total du domaine Y, est

ensuite donné par

YR = X by = Y+ (X,

, . -X,) B, (4.3)

jes;
qui est I’estimateur par la régression généralisée (GREG) bien connu de Y;, ou
-1
fal _ !
B, = (Z w/.,.x,.jx,.jj Z Wiy Y-
JES; JES;

L’estimateur de Hajek Y est un cas particulier de (4.3), avec x; =1, j=1,..., N,. En Iabsence

d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, I’estimateur GREG ci-dessus est convergent par rapport

au plan de sondage quand la taille de 1’échantillon de domaine n, augmente, bien qu’il puisse présenter un
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biais de petit échantillon. Il réduit la variance si les variables de calage sont corrélées linéairement avec le
résultat et que la corrélation est forte. Selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, le
deuxiéme terme du deuxiéme membre de (4.3) corrige le biais de 1’estimateur par dilatation de base fl en
tant qu’estimateur de Y, a I’aide des totaux du domaine connus dans X,. Toutefois, pour la petite taille
d’échantillon de domaine n,, cette réduction du biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion

pourrait étre transférée sur une augmentation de la variance.

Dans la procédure ci-dessus, un probléme de calage différent se pose pour chaque domaine. Dans le

.1, . . N,
cas ou I’on dispose seulement de la population totale X = Z,m:] X

calage pour tous les domaines simultanément, g Jlis T €S E= 1, ..., m, enrésolvant un seul probléme de

on peut chercher des poids de

calage :

{g,\,»:jergiilll,._, m}ZZ(gj\i - Wji)z/wji (4.4)

i=1 jes;

s.c.iZgj‘ixij =X

i=l jes;

Dans ce cas, les poids de calage g, sont donnés par

-1
g =wil+(X=X) (ZZwﬂxljx;jj X;t, JES,i=1,..,m, (4.5)
i=l jes;
sous réserve de la non-singularité de Z:’ilzmi w, X l.jx,'.j. L’estimateur par calage qui en résulte du total
de domaine Y, est ensuite obtenu sous la forme :
}’}iLCALN = Zgj\iyij = j}, + (X - X) ﬁzN: (46)

Jes;

ou

m -1
L ,
B = Zzw.i\//x«/x"i ZW./\ixi/yi/'

/=1 jes, Jjes;

Contrairement a ’estimateur GREG, la correction de ¥, dans Y*““'™ utilise le total de la population

globale X et I’estimateur par dilatation correspondant.

L’estimateur par calage linéaire LCAL (ou GREG) (4.3) devrait avoir un biais d’échantillonnage défini
par un seuil d’inclusion plus petit que (4.6), car il utilise de I’information auxiliaire de chaque domaine
particulier i. Par ailleurs, pour les domaines ayant de petites tailles d’échantillon, sa variance (et le biais
de petit échantillon) peut étre importante puisqu’elle utilise seulement des données propres a un domaine.
L’autre estimateur par calage donné dans (4.6) devrait présenter un biais d’échantillonnage défini par un
seuil d’inclusion légérement plus grand parce qu’il utilise seulement de 1’information auxiliaire agrégée au
niveau national, mais la variance sous le plan devrait étre plus petite. Nous étudions ensuite les propriétés

de (4.3). A cette fin, nous examinerons la version théorique de 1’estimateur LCAL (4.3), donnée par

prean =y o (Xi _ Xl_)' B,. “4.7)
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-1
. ’ . N r
Iei, B, = E XX, E X,y est la version du recensement de B, fondée sur I’ensemble
jeuy, ¥y jely U=y !
d’unités incluses du domaine i. Notons que I’échantillon s, est tiré seulement de U, et par conséquent

B, estime B,,. Nous décomposons le biais de ¥*“*" comme étant
B (I}_LCAL) =FE (?_LCAL _ Y_LCAL) + B (iLCAL)

A

= E;z {(Xi - Xi), (Bi - Bil) + Bn(YiLCAL)' (4-8)

Le terme y tend vers zéro quand n, — o qu’on applique ou pas un échantillonnage défini par un seuil
d’inclusion, étant donné que ﬁi tend vers B,,. Cependant, pour les petites valeurs n, ce terme peut ne
pas étre négligeable, ce qui signifie que I’estimateur LCAL souffre d’un biais de petit échantillon méme si
U, = Q. En labsence d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, le terme du biais B_(¥,"")
dans (4.8) est exactement égal a zéro. Selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, nous
savons que Eﬁ();l) =Y, et £, (X,) =X,, ou X, = Z}_E[]ﬂ X;. En notant que X, — X, =X, pour
X, = ngym X;, nous obtenons le biais de plan de cet estimateur théorique LCAL, donné en termes
absolus et relatifs par

!

X % s Y. —X,B,
- X;EBil)a BR”(YI.LCAL) = _ ]]vV’E iE iE™ 0l

1

B(71) = =N, (7,

iE

4.9

X

Ce biais est faible quand le méme mode¢le se vérifie pour les individus inclus et exclus.

Etant donné que ’estimateur par calage ?I.LCAL doit servir a estimer Y, (et non pas Y,), pour la
moyenne de domaine ¥, =Y, /N, nous examinons I’estimateur obtenu simplement par la division de y
par N, (aulieude N,), IﬁLCAL = YAt /N, . Le biais asymptotique de Iﬁ.LCAL est donné par (4.9) divisé
par N..

Nous analysons maintenant les propriétés selon le modéle et le mécanisme de rééchantillonnage.
Notons que ﬁi dans I’estimateur GREG est I’estimateur des moindres carrés pondérés du vecteur des

coefficients de régression B, dans le modele de régression linéaire suivant pour les unités du domaine i :

Y =x;j|3l. +¢&;, E, (&) =0, Em(gl.jz.)=0'2 j=1,..N,, (4.10)

m & i

ou les erreurs de modele ¢, sont toutes mutuellement indépendantes. Nous souhaitons connaitre la valeur
ajoutée par le modele aux propriétés du plan des estimateurs, c’est-a-dire que nous voulons savoir quel
serait le gain si les données étaient effectivement produites (au moins approximativement) par le mod¢le
supposé. Soit E, 1’espérance sous le modele (4.10). Si le modele de régression linéaire (4.10) se vérifie
véritablement pour toutes les unités du domaine (incluses et exclues), alors E,(B,) =B, et si nous
supposons ’espérance du terme de biais dans (4.9) sous le modéle (4.10), nous obtenons le biais par

rapport au plan et au modé¢le,

Bm,;z(f/[LCAL) = _NiE {Em(zE) - X;EEm (Bil)} = _NIE (X;EBI - X;E[‘l) =0. (4.11)
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En revanche, si I’on suppose exactement le méme modéle de régression, le biais de 1’estimateur direct
de base Y, selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion n’est pas nul, & moins que les

moyennes des variables auxiliaires pour les unités exclues et incluses soient égales. En effet,

Bm,zz(f}z’HA) = NiEEm(Yi[ - YIE) = NiE(XiI - XiE)' Bi' (4-12)

Ainsi, la condition dans laquelle 1’estimateur LCAL est sans biais par rapport au plan, a savoir celle ou
le modg¢le linéaire (4.10) se vérifie sans erreur pour toutes les unités du domaine, est beaucoup plus faible
que les conditions requises pour que 1’estimateur direct de base soit sans biais par rapport au plan. Cela
signifie que les estimateurs par calage auront tendance a étre moins biaisés que I’estimateur direct de base
et peuvent réduire considérablement le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion si le résultat

est généré par le modele de régression linéaire propre au domaine ci-dessus.

Passons maintenant a I’estimateur LCALN (4.6) pour définir la version théorique correspondante

preas — 4 (X - X) BY, (4.13)

ou BY est la version du recensement pour les unités incluses,

-1
B _(Z ZX@-X'@) Z X i

=1 jeU, jeUy,

En décomposant le biais de la méme fagon que dans (4.8), nous obtenons
B (1) = £, (X - X)' (BY  BY) + B,(7:4), (@14

Encore une fois, £_{(X - X)(BY — B))} / N, n’est pas nul pour les petites valeurs n, mais tend vers
zéro quand n, — o y compris selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, tandis que
B_(Y"A™N) = 0 seulement en I’absence de biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. En
général, si I’on utilise la décomposition X = X, + X, ou X, et X, sont respectivement les totaux

(v LCALN
Y,

nationaux pour les unités incluses et exclues, le biais de plan de est donné par

B, (Fra) = ~ (¥, - XB)). (4.15)
Considérons maintenant le mode¢le linéaire avec des coefficients de régression constante pour toutes les
unités de population, qu’on appellera modele m, :

v, =x;B+¢,, E, (5,)=0,E,(s])=02, j=1,..,N,i=1,..,m, (4.16)

&2 i

ou, encore une fois, les erreurs de modele &, sont mutuellement indépendantes. Notons que, selon ce
modéle, £, (B))#=p en général, mais si nous considérons plutot la somme B, = ZLB{L nous
obtenons Emz(B ;) =B. Cela signifie que I’estimateur LCALN théorique pour un domaine particulier,

YRAN | n’est pas sans biais par rapport au plan et au modéle, parce que
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Bmz,ir (YiLCALN) = _{X:EB - X;:”Emz(BIZ}/ }’

n’est pas nécessairement égal a zéro. Cependant, 1’estimateur national obtenu par 1’addition de ceux des
domaines, YCALN = Z:’; YLCAN = ¥ 4 (X — X) B,, est en fait sans biais par rapport au plan et au

modg¢le, parce que

B, . (VM) = —{X,B - X}E,, (B,)|=0.

Ainsi, selon le modele (4.16) avec des coefficients de régression constants pour toutes les unités de
population, 1’estimateur LCALN n’est pas sans biais par rapport au plan et au modéle pour un domaine
particulier, mais il est sans biais lors de I’agrégation pour tous les domaines, a condition que le méme
modeéle se vérifie pour les unités incluses et exclues dans tous les domaines. Pour la moyenne Y, le biais

de Iestimateur théorique ¥"“'N = FICAN /N est donné par (4.15) divisé par N,.

Etudions maintenant les variances. Pour ’estimateur LCAL théorique (4.7), la variance sous le plan est
donnée par

v,(7ren) =v, (V- XB,) =7, (Z w,-,-E,;,-], (4.17)

JES;

oun E, =y, — x;jB,.,, j € U,. Nous pouvons ensuite appliquer les estimateurs de la variance habituels
pour les estimateurs par dilatation. Dans le cas de 1’estimateur LCALN de (4.13), la variance est donnée

par
v, (Fr) = (¥, - X'Bj).

Notons que X est fondé sur les unités d’échantillon 7, tandis que Xi utilise seulement les unités »n, du
domaine i. Par conséquent, la contribution de X 4 la variance de LCALN doit étre nettement inférieure a
la contribution de X ; dans (4.17). Cela signifie que, dans la mesure ou les lignes de régression nationale
et de domaine sont semblables, la variance de 1’estimateur LCALN, obtenue a partir du calage au niveau

national, doit étre plus petite que celle de I’estimateur par calage LCAL propre au domaine.

5 EBLUP selon le modéle a erreurs emboitées

Les estimateurs décrits jusqu’a maintenant utilisent uniquement I’information sur les résultats
provenant du domaine. Cela signifie que, quand la taille d’échantillon de domaine n, est petite, ces
estimateurs peuvent étre inefficaces y compris en 1’absence d’échantillonnage défini par un seuil
d’inclusion. Les méthodes d’estimation sur petits domaines (ou indirectes) sont congues pour réduire la
variance en augmentant la taille réelle de 1’échantillon. A ce propos, voir le compte rendu exhaustif des
méthodes d’estimation sur petits domaines dans Rao et Molina (2015). Dans la présente section, nous nous
intéressons aux méthodes fondées sur un modéle, qui fournissent aux estimateurs de bonnes propriétés
dans la distribution induite par le modéle. Etant donné que les propriétés fondées sur un modéle sont
connues, nous souhaitons analyser si les estimateurs ont de bonnes propriétés sous le mécanisme de

rééchantillonnage, qui ne suppose pas que le modéele se vérifie.
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Pour cela, nous examinerons un modele au niveau de 'unité trés répandu, qui a été introduit par
Battese, Harter et Fuller (1988) et est souvent dit modele a erreurs emboitées. Comme pour le modéle m,
dans (4.16), ce mode¢le suppose une régression linéaire constante pour toutes les unités de population, mais
permet une hétérogénéité inexpliquée entre les domaines en incluant les effets de domaine aléatoires u,
hormis les erreurs de modéle e;;. Ce modéle, le modele not¢ m;, suppose

iid
u, ~ N(0, ?2),

’
Yy = x,Btu +e,

e, ~N0,02), j=1,..N,i=1,...,m, (5.1

y

ou les effets de domaine u, et les erreurs e, sont tous mutuellement indépendants. Les vecteurs B et
X i

0 = (o2, 02) sontinconnus. En établissant &> = 0 dans (5.1), nous obtenons le modéle 7, donné dans

(4.16).Siy, = (¥is--es Viy )' désigne le vecteur des résultats pour le domaine i et X, = (X, ..., xiN,)'

la matrice de plan correspondante, le modéle dans la notation de la matrice se lit

ind

Y, ~ NXB,V,),V,=c1,1, +c1,,i=1,..,m, (5.2)

ou 1, estun vecteur de uns de taille £ et I, estla matrice identité & x k.

Nous considérons les paramétres de domaine linéaires définis comme étant #, = bly,, ou b, est un
vecteur non stochastique d’éléments connus. La moyenne de domaine H, =Y, = N; IZ:/:’I Y, est
obtenue au moyende b, = N7'1, .

On suppose qu’un échantillon s, est tiré de I’ensemble des unités incluses dans le domaine i, a savoir
s, cU,. Nous désignons par r, = (U, —s,) U U, D’ensemble des unités non échantillonnées du
domaine U,, qui comprend les unités non échantillonnées de U, et toutes les unités de U .. Notons que
U, =s,ur,=U, U,. Alors, I’échantillon global s est composé¢ des échantillons s, tirés des
ensembles d’unités incluses dans chaque domaine U,,,i =1, ..., m, asavoir s = s, U - U s, .

Nous décomposons le vecteur de domaine y, et les matrices de plan et de covariance X, et V, dans

les sous-vecteurs et les sous-matrices correspondants pour les unités échantillonnées et non

échantillonnées, indiqués par les indices s et r respectivement, comme suit :

y is X is V[S Visr
y= , X= , V.= :
yir Xir Virs Vir

Le paramétre linéaire H, = by, peut alors étre exprimé comme étant H, = by, + by,. Selon le
modele (5.1), le meilleur prédicteur linéaire sans biais (BLUP) de H est la fonction linéaire sans biais par
rapport au modéle des données d’échantillon A, = @'y, , qui réduit au minimum ’erreur quadratique
moyenne (EQM) du modéle, EQM,, (H,) = E, (A, - H,.)z. Le BLUP de H, =b.y, +b)y, est
alors

I:IiBLUP (e) = b:’,vyix + b:l [Xirﬁx + VirSVi;I (yix - X:vﬁv )] s (53)

ou B, est I’estimateur des moindres carrés pondérés de B, donné par
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m 1
ﬁs = ﬁs (9) = (Z X;sViSIXis) ZX:'sVi;Iyis ° (54)
i=1 i=1

Le BLUP de H, donné dans (5.3) dépend des vraies valeurs des composantes de variance 0 =
(o2, 0'62), , qui sont généralement inconnues. En les remplagant par des estimateurs convergents par
rapport au modéle correspondants @ = (62, 6'3), , nous obtenons le BLUP dit empirique (EBLUP), noté
I:[_EBLUP — I_‘[_BLUP(é)

Si la fraction de sondage du domaine, n, /N, , est négligeable, le BLUP de Y, peut étre exprimé

comme étant la moyenne pondérée
YBLUP —]/zs ':yts (_i _iis) ﬁs:|+(1_7is))_(;ﬁs’ (55)

ou y, =0o’/(c? + o2 /n,) est dans Pintervalle (0, 1) et tend vers 1 quand n, — o (Rao et Molina,
2015). Par conséquent, pour les domaines ayant une grande taille d’échantillon n, Y BLUP g’approche de
I’estimateur par la régression de I’enquéte 7, + (X, — Xij) B., tandis que pour les domaines ayant une
petite taille d’échantillon #,, )%I.BLU" emprunte de I’information des autres domaines en s’approchant de
I’estimateur synthétique de type régression X'B,. En remplagant les composantes de variance dans
2, O'f)’ dans le BLUP, désignant 7, =
&2 /(62 + 62 /n,) et B, = B, (), nous obtenons "EBLUP de Y., donné par

YAiEBLUP = 771'5 I:yi: + (Xz - ii&)' ﬁs] + (1 - }715))_(:[’;3 (56)

Le BLUP est sans biais et optimal selon le modéle m, dans le sens qu’il minimise ’EQM selon ce

0= (o2, 0'2) par des estimateurs convergents 0 = (62

modele. Nous étudions maintenant ses propriétés de plan, qui ne supposent pas que le modele est correct
et qui tiennent par conséquent compte du biais des écarts par rapport au modéle. A cette fin, nous
considérons le paramétre de régression du recensement pour les unités incluses, défini comme

= (Z::":lXl'.,V,.;‘X,.,)f1 ZZIX;,Vi}Iy”, ouy,, X, et V, sont le sous-vecteur et les sous-matrices
correspondants de y,, X, et V,, pour les unités incluses (j € U, ). Encore une fois, nous considérons la

version théorique du BLUP définie sous la forme B,

YBLUP =y Lym + (X gis)'BIJ + (1 - 7;'5))_(;]31' (5.7)

Si chaque échantillon s, est tiré du domaine correspondant U, par échantillonnage aléatoire simple sans
remise (EASSR), alors E£_(7,) =7, et E_(X,) = X,. A partir de ces faits, on peut facilement calculer

Y BLUP

le biais de plan selon un EASSR, qui est donné par

N Va v/ V4 v/ v/ V4
B, (YBLUP) Vis N_ (Y XiBI) - (YzE _XiEBI)] + (1 - 7is)(XfB1 - Yz) (5.8)
il
Ce biais sera faible si (5.1) se vérifie pour I’ensemble de la population, et dans ce cas £, (¥,) = X, et
E, (Y;) = X,PB. En utilisant ces résultats quand nous prenons I’espérance selon le modéle m, dans

(5.8), nous obtenons B, , (Y»'U") = 0. En fait, ce résultat se vérifie aussi selon le modéle m,.
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En ce qui concerne la variance, si s, est obtenu par EASSR dans U ,, la variance sous le plan de

I’estimateur BLUP théorique est donnée par

2
Yi y (§ - X'B,).

V ()%iBLUP) = 7/I§Vﬂ' (J7is - i1'5131) = N2 2 i

Par conséquent, si les droites de régression par les moindres carrés (MC) du recensement pour les
domaines du modéle (4.10) sont similaires a la droite de régression par les moindres carrés pondérés
(MCP) du modele (5.1), c’est-a-dire si B, ~ B, alors la variance du BLUP de ¥, diminue jusqu’a celle
de Pestimateur LCAL de Y, obtenu a partir de (4.17), multipliée par le facteur y2 < (0, 1).

Selon des plans d’échantillonnage plus généraux dans U, nous considérons le meilleur prédicteur
linéaire sans biais pseudo-empirique (pseudo-EBLUP) de Y, proposé par You et Rao (2002) au lieu de
IEBLUP. En définissant 1’estimateur théorique analogue qui utilise les moyennes de 1’échantillon
pondérées ¥, = (ZA/}ES“ W), l.)fl zjai Wy, et X, = (Z/_ESi wj.‘l.)fl Zjes‘ w;;X,; au lieu des moyennes

non pondérées ¥, et X, dans (5.7), nous obtenons les mémes expressions pour le biais par rapport au

2

i jlit

-2
: 4 — 2 2 2 —
plan et la variance, avec y, changéen y,, = o?/(c? + c28,,), pour &, = ( > - Wj\i) > o W

6 Meilleur prédicteur empirique selon le modéle a erreurs emboitées

L’estimation des paramétres de domaine non linéaires nécessite des méthodes plus générales
d’estimation sur petits domaines, comme le meilleur prédicteur/l’estimateur bayésien (MP ou EBE). A ce
propos, voir Molina et Rao (2010). Les parameétres non lin€aires particuliers sont les indicateurs de
pauvreté et d’inégalité définis selon une mesure du bien-Etre, comme la famille des indicateurs de
pauvreté introduits par Foster, Greer et Thorbecke (1984). Le meilleur prédicteur peut aussi servir a
estimer d’autres caractéristiques comme la médiane ou les quantiles, ou encore toute la fonction de
distribution empirique de la variable d’intérét, voir Pratesi (2016). De plus, on peut 1’utiliser pour estimer
les totaux et les moyennes d’une variable cible donnée, quand la variable dépendante dans le modéle
considéré est une transformation bijective (par exemple, des transformations logarithmiques ou de type
Box-Cox plus générales) de cette variable cible. Ces transformations sont généralement appliquées en cas

de non-normalité ou d’hétéroscédasticité.

Dans la présente section, la variable cible (par exemple, la mesure du bien-étre) pour ’'unité ;j° dans le
domaine i° est notée comme étant v, et y, =T (vl.j), ou 7 est une transformation bijective. Nous
supposons que ), suit le modele a erreurs emboitées (5.1). Par la transformation inverse v, = 7' (y,),
nous pouvons exprimer notre parametre cible (défini a I’origine en termes de variables cibles v, ) comme
une fonction du vecteur y, = (v, ..., yl.NL)' des réponses du modele pour les unités de domaine,
H, = h(y,). Le meilleur prédicteur (MP) de H, = h(y,) est défini comme la fonction des données

d’échantillon y, qui minimise ’EQM du modéle, et qui est

AN (B, 8)=E, [h(y,)|y: B 0], (6.1)
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ou ’espérance est prise par rapport a la distribution du modele de y,, |y, qui dépend des valeurs vraies
de p et 6. Le MP de H, est sans biais par rapport au modele (5.1), quelle que soit la complexité de la
fonction /4 (-) définissant le paramétre cible. Toutefois, il ne peut pas étre calculé en pratique, car les
parametres du modele p et 6 sont généralement inconnus. Un meilleur prédicteur empirique (MPE) de
H,, not¢ H M, est ensuite obtenu par le remplacement de p et 0 dans A M (B, 8) par les estimateurs
convergents ﬁ et O, quand A M = H M (]3, 6). Le MPE n’est pas exactement sans biais, mais le biais
découlant de I’estimation de f et 0 est généralement négligeable quand la taille globale de 1’échantillon
n est grande. Dans le cas d’un paramétre linéaire H, = by,, le MPE selon le modéle a erreurs

emboitées avec normalité obtenu au moyen de B, = f,(0) pour estimer B est égal a H PPHVP,

Quand % (-) est si complexe que 1’espérance définissant le MPE dans (6.1) ne peut pas étre calculée
analytiquement, on peut appliquer les méthodes Monte-Carlo pour obtenir une approximation de H MPE

comme le proposent Molina et Rao (2010). Pour cela, on simule, a partir du modéle (5.1) ajusté aux

@ .
[/

données d’échantillon originales, des répliques L y;”; ¢ =1, ..., L de Vi J €T, ou 7 sont les unités

non échantillonnées du domaine i, en attribuant les €léments d’échantillon y;, j € s, pour former le
(€3]

vecteur de population y!”, en calculant le paramétre cible correspondant H” = h(y\”) pour chaque
. o A Ol 0

¢ =1,..., L et, enfin, en établissant la moyenne des répliques L sous la forme H " = L lzﬁ:] H". 1

faut noter que le MPE nécessite les valeurs x,; pour toutes les unités de population, et non pas seulement

pour les unités incluses. Pour en savoir plus, voir Molina et Rao (2010).

7 Estimation de PEQM

L’EBLUP de la section 5 ou le MPE décrit a la section 6 sont fondés sur le modéle a erreurs emboitées
(5.1). Les estimateurs par calage décrits a la section 4 sont également assistés par un modele de régression
linéaire. Si nous voulons avoir des mesures d’exactitude comparables, il semble raisonnable d’obtenir les
EQM de tous les estimateurs selon un modéle de régression donné (EQM de modéle), en supposant que le
modele se vérifie pour toutes les unités de population (incluses et exclues). Nous estimons ici I’EQM du
modéle au moyen de la méthode bootstrap proposée dans Molina et Rao (2010), fondée sur la méthode
bootstrap paramétrique originale pour les populations finies de Gonzéalez-Manteiga, Lombardia, Molina,
Morales et Santamaria (2008). Dans cette procédure, I’EQM par la méthode bootstrap de A M selon le
modele a erreurs emboitées (5.1) est obtenue comme suit : (i) on ajuste le modele (5.1) aux données
d’échantillon {(y

2
e

X,); i =1,..., m}, pour obtenir les estimateurs B, 5> et 6’ de B, o’ et o’

respectivement; (ii) pour b = 1,...,B, on produit indépendamment u'® = N (0, S2) et
* iid A . . .

eij(b) < N(0,62),j=1,....,N,,i=1,...,m; (i) pour b=1,...,B, on construit des vecteurs

*(b)

bootstrap de domaine y;® = (y;?, ..., Vi ), , dont les éléments sont générés en tant que

y 0 = x:]ﬁ +u " +e”, j=1,..,N,i=1,..,m

a partir du vecteur bootstrap de domaine y;*, on calcule le paramétre bootstrap cible H® = h(y;®),
pour b=1,..., B; (iv) & partir de chaque vecteur bootstrap de population y;”, on prend la partie de
I’échantillon y;*, ou les indices d’échantillon s, sont exactement ceux de 1’échantillon original tiré de

b
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U,, pouri =1, ..., m. Alaide des données de I’échantillon bootstrap global y™® = (y'®, ..., y'®) et
des vecteurs de population X;, / =1,..., N,, supposés connus pour toutes les unités de population, on
calcule I’'EBE bootstrap de H,, not¢ HM*® p =1, ..., B; (v) un estimateur de ’EQM bootstrap pour

I’EBE selon le modéle (5.1), EQM,, (HM™), est obtenu sous la forme

ms

cqm, (A7) = S (A0~ g0), .0
B =

On peut obtenir de la méme fagon les estimateurs bootstrap de I’EQM selon le méme modele
d’estimateurs par calage. Dans le cas particulier d’un paramétre linéaire, H, =b'y,, si ﬁs est
I’estimateur des moindres carrés pondérés (5.4), alors (7.1) est un estimateur de EQM,,, (AEBLUP) | Cet
estimateur bootstrap naif de I’EQM du modéle est sans biais au premier ordre, dans le sens que son biais
de modéle est O(m’l), et non pas o(m"). Les corrections de biais décrites dans la littérature
augmentent la variance et peuvent produire des estimations de I’EQM négatives. En effet, on ne trouve
pas dans la littérature d’estimateurs bootstrap de I’EQM qui soient a la fois strictement positifs et sans
biais au deuxiéme ordre. C’est pourquoi, par souci de simplicité, nous considérons 1’estimateur bootstrap
naif (7.1), qui ne peut pas produire de valeurs négatives et qui a de bonnes performances pour un nombre

moyen de régions m.

8 Expériences de simulation

8.1 Objectifs et description générale

Dans la présente section, nous décrirons des expériences de simulation congues pour comparer les
propriétés des petits échantillons des estimateurs de ¥, présentés plus haut dans le contexte de
I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. Plus précisément, nous comparons I’estimateur direct
naif I%I.HA, les estimateurs par calage ﬁ.LCAL et }%LCALN , et TEBLUP selon le modele a erreurs emboitées
ﬁEBLUP, dans deux scénarios différents. Dans le premier scénario, les valeurs de la variable cible pour
toutes les unités de population sont générées a partir du méme modele. Dans le deuxiéme, les unités

incluses et exclues sont générées a partir de modeles différents.

En I’absence d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, les estimateurs par calage sont
convergents par rapport au plan de sondage a mesure que la taille du domaine », augmente méme si le
mode¢le correspondant ne se vérifie pas, mais cela n’est pas le cas pour les estimateurs fondés sur un
modele. D’autre part, selon le modéle correspondant, I’EBLUP d’un parametre linéaire est
approximativement l’estimateur linéaire et sans biais le plus efficace, de sorte que la réalisation de
simulations selon un mod¢le n’apporterait pas de nouvelles connaissances. L’objectif ici est de déterminer
si les prédicteurs fondés sur un modéle ont également de bonnes performances pour ce qui est du plan
(d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion). C’est pourquoi, nous exécutons des simulations
fondées sur le plan de sondage en générant un vecteur de population y = (y; yeees y:n)’ a partir du modéle

a erreurs emboitées dans (5.1), en le maintenant fixe et en tirant a répétition un nouvel échantillon défini
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par un seuil d’inclusion dans chaque simulation Monte-Carlo. On répartit les unités aux ensembles
d’unités incluses ou exclues en geénérant une variable binaire aléatoire c¢; pour chaque unité
j=1,..., N, et chaque domaine i =1, ..., m. Les unités ;j avec ¢, =1 sont attribuées & U, et celles
avec ¢; =0 sont attribuées a U,. Dans chaque répétition Monte-Carlo, des échantillons sont tires,

indépendamment pour chaque domaine 7, a partir des unités U, i =1, ..., m.

8.2 Modéle de régression commun

Nous considérons une population de N =20 000 individus divisés en m = 80 domaines d’une méme
taille N, =250, i =1, ..., m. Nous considérons trois variables auxiliaires, avec des valeurs générées
sous la forme x,, <N (3,2), k =1, 2, 3. Les variables binaires ¢, déterminant la répartition des unités
dans U, ou U, pour chaque domaine i sont générées indépendamment en tant que ¢; ™ Bern ( Pj i),

'

ol les probabilités p,, = Pr(c, = 1) sont li¢es au vecteur des variables auxiliaires x,; = (x;,, X, X;3)

sous la forme

_exp (x;jC)
1+ exp (x;g) ’

Nous prenons & = (0,75; 1; 1)' A partir de cette valeur, le nombre total d’unités incluses (avec ¢; = 1)

n j=1..,N,, i=1,..,m

de tous les domaines représente environ la moitié de la population.

On génére les valeurs de la variable cible y, a partir du modele a erreurs emboitées (5.1) au
moyen de X, = (x;, X, xiﬂ)' et en prenant p = (1; 1,5; 1), o2 =(0,75)" et o2 =47, ce qui donne un
coefficient de détermination R* ~ 0,5. Alors, si ’on garde les valeurs de population {(X[.j, Vis c,.j);
i=1,..,N,,i=1.., m} fixes, on tire K =1 000 échantillons Monte-Carlo s®, k=1, ..., K. On
obtient chacun de ces échantillons en tirant des sous-échantillons indépendants s* de taille n, des unités
dans U, par échantillonnage aléatoire simple sans remise, i =1,..., m. On suppose les tailles
d’échantillon de domaine n, € {5; 10; 30; 50}, chaque taille d’échantillon étant répétée pour 20 domaines
subséquents. Au moyen des données de I’échantillon £° nous calculons I’estimateur direct de base, les
estimateurs par calage au niveau du domaine (LCAL) et au niveau de la population (LCALN), ainsi que
IEBLUP. Les poids, h,, et g,,, dans les estimateurs par calage (4.3) et (4.6) respectivement sont
obtenus au moyen de la fonction calib du module sampling (Tillé et Matei, 2016) de R (R Development
Core Team, 2016). Les EBLUP sont obtenus au moyen du module de R sae (Molina et Marhuenda,
2015), qui, par défaut, estime les paramétres du modele o, o> et B au moyen du maximum de
vraisemblance restreint (ou REML, pour restricted maximum likelihood).

Supposons que )%, est un estimateur générique de Y, et )%I.“) sa valeur obtenue avec I’échantillon £°.
Nous évaluons les performances des estimateurs en termes de biais relatif (BR) et de racine carrée de

I’EQM relative (REQMR) selon le plan, dont on obtient une approximation empirique comme suit

b

A IS (Yo _ . \/ ANE (Fo _ 7 )
BR”(Z)=100K Z’“)(?Y‘ 7) REQMR,, (¥;) = 100 K Zk_léY, Y,).

i
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Nous calculons en outre les moyennes sur les domaines du BR absolu et de la REQMR comme suit
BRA = m 3 |BR, (7)|. REQMR = m> REQMR, (7).
i=1 i=1

La figure 8.1 présente des diagrammes de quartiles du pourcentage de BR pour les estimateurs de la
moyenne considérés Y,, ou chaque diagramme de quartile correspond aux 20 domaines de chaque groupe
des tailles d’échantillon n, = 5; 10; 30; 50. Nous observons le biais important de 1’échantillonnage défini
par un seuil d’inclusion de I’estimateur direct de base, le BR médian étant supérieur a 20 % pour toutes les
tailles d’échantillon de domaine. Ce biais de 1’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est corrigé
par tous les autres estimateurs. Néanmoins, 1’estimateur LCALN donne des diagrammes de quartiles plus
larges. Cet estimateur obtient un biais important pour certains domaines, probablement parce que le
modele I’assistant ne tient pas compte des effets de domaine. L’estimateur LCAL est fondé sur un modele
qui tient compte des effets de domaine et a de bonnes performances pour ce qui est du biais de plan
uniformément pour toutes les tailles d’échantillon de domaine, mais I’EBLUP donne également d’assez

bons résultats concernant le biais de plan.

Si nous observons maintenant la REQMR a la figure 8.2, nous pouvons voir que les REQMR des
EBLUP sont nettement plus petites pour toutes les tailles d’échantillon de domaine. L’estimateur LCAL
obtient des REQMR plus proches a mesure que la taille de I’échantillon de domaine augmente, mais pour
n, =5 il obtient des REQMR trés grandes. Nous avons constaté que I’estimateur LCALN peut étre
fortement biaisé pour certains domaines et qu’il a aussi de grandes REQMR pour toutes les tailles
d’échantillon de domaine. En résumé, EBLUP donne la REQMR de plan la plus basse tout en maitrisant le

biais de plan.
30

20 ? Q Q
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Estimateur
£ DIR

0 * B9 LCAL
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Figure 8.1 Diagrammes de quantiles du BR de domaine (%) de ’estimateur direct de base et des estimateurs
LCAL, LCALN et EBLUP pour n, = 5; 10; 30; 50.
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Figure 8.2 Diagrammes de quantiles de domaines REQMR (%) de DP’estimateur direct de base et des
estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP pour n; = 5; 10; 30; 50.

Le tableau 8.1 présente les moyennes pour tous les domaines du BR absolu et de la REQMR, ainsi que
la part en pourcentage du carré du biais provenant de I’EQM totale du plan. Encore une fois, nous
observons le biais important de 1’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion de 1’estimateur direct de
base, avec une proportion de biais de B2 /EQM_ ~ 100 %, contrairement & tous les autres estimateurs.
L’estimateur LCAL a le plus petit biais relatif absolu moyen, et il est suivi de prés par I’estimateur
EBLUP. Le LCALN obtient les meilleures performances pour ce qui est du ratio du biais en raison de son
EQM importante. C’est pourquoi nous considérons que 1’estimateur LCAL donne de meilleures
performances. Comme cela a été dit, 1’estimateur EBLUP est nettement plus performant si 1’on examine a
la fois le biais et ’EQM.

Tableau 8.1

Moyennes pour tous les domaines du BR absolu, de la REQMR et B2/EQM , pour ’estimateur direct de
base et les estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP (en pourcentage)

Méthode BRA REQMR BZ/EQM,
DIR 21,82 24,45 98,32
LCAL 2,96 27,33 2,48
LCALN 8,97 30,44 0,04
EBLUP 3,13 4,56 0,18

8.3 Différents modéles de régression

Dans la présente expérience de simulation, nous conservons les mémes valeurs de population et plan
d’échantillonnage qu’auparavant, mais les valeurs de la variable cible pour les unités incluses et exclues

sont générées a partir de modeles ayant des valeurs de parametres différentes. Il est entendu que ce
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scénario n’est pas favorable pour les estimateurs fondés sur un modéle considérés ici, mais il peut étre
réaliste, car en pratique, le modele supposé ne peut pas étre vérifié¢ pour les unités exclues. Par conséquent,
au lieu d’une valeur B constante pour toutes les unités de population, nous supposons B, = (1; 1,5; 1)'
pour les unités incluses et B, = (0,5; 1,6; 0,5)' pour les unités exclues. On suppose que les valeurs des
variables explicatives et des composantes de variance o] et o sont exactement les mémes
qu’auparavant. Encore une fois, nous tirons K = 1 000 échantillons s* par EASSR indépendant dans les
unités du domaine i avec ¢; = 1, avec les mémes tailles d’échantillon de domaine n, qu’auparavant. Au
moyen des données d’échantillon provenant de 1’échantillon & ° nous calculons I’estimation par estimateur
direct de base, LCAL, LCALN et EBLUP de Y.

La figure 8.3 montre les diagrammes de quantiles des biais relatifs correspondants en pourcentage pour
chaque taille d’échantillon de domaine. Dans ce cas, tous les estimateurs sont biaisés, mais le biais de
I’estimateur direct de base devient trés grand, atteignant plus de 40 % pour certains domaines. Le biais des
estimateurs LCAL et EBLUP demeure relativement faible pour tous les domaines, mais celui de LCALN
reste trés grand en valeur absolue pour certains domaines. En 1’absence d’échantillonnage défini par un
seuil d’inclusion, les estimateurs par calage sont asymptotiquement sans biais par rapport au plan de
sondage a mesure que la taille de I’échantillon de domaine », augmente, méme si le modele considéré ne
se vérifie pas. Toutefois, cela n’est pas vrai en cas d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion et
c’est pourquoi les biais relatifs des estimateurs par calage ne diminuent pas quand #, croit. Y compris
dans ce scénario défavorable comprenant différents modeles générateurs pour les unités incluses et
exclues, les EBLUP présentent un biais modéré, qui est comparable a celui de I’estimateur LCAL et qui

donne des performances nettement meilleures pour ce qui est de la REQMR.

40

Biais relatif (%)

20 . Estimateur
£3 DIR
B3 LCAL
B3 LCALN
B LBLUP

5 10 30 50
Taille de I'échantillon de domaine

Figure 8.3 Diagrammes de quantiles du BR de domaine (%) de ’estimateur direct de base et des estimateurs
LCAL, LCALN et EBLUP pour n, =5;10; 30; 50, quand B, = (15 1,5; 1)’ pour les unités
incluses et B. = (0,5; 1,6; 0,5)" pour les unités exclues.
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Figure 8.4 Diagrammes de quantiles des REQMR de domaine (%) de D’estimateur direct de base et des
estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP pour n;, = 5; 10; 30; 50, quand B, = (1; 1,5; 1) pour les
unités incluses et p. = (0,5; 1,65 0,5)" pour les unités exclues.

Encore une fois, les moyennes pour tous les domaines du BR absolu et de la REQMR sont présentées
au tableau 8.2, ainsi que le ratio du carré du biais. Comme nous 1’avons indiqué, 1’estimateur direct de
base souffre d’un biais considérable, tandis que les estimateurs LCAL et EBLUP gardent un BRA
inféricur a 10 %. L’estimateur LCALN affiche le plus faible ratio de biais en raison d’une EQM plus
grande. Encore une fois, 1’estimateur EBLUP est le plus efficace, avec une REQMR moyenne également

inférieure a 10 %.

Tableau 8.2

Moyennes pour tous les domaines du BR absolu, de la REQMR et B2/EQM, pour ’estimateur direct de
base et les estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP, quand B, = (1;1,5; 1)’ pour les unités incluses et
B = (0,5; 1,65 0,5)' pour les unités exclues (en pourcentage)

Méthode BRA REQMR B;/EQM,
DIR 31,78 34.11 99.87
LCAL 8.47 30,83 77.43
LCALN 12,75 34,49 29.56
EBLUP 8.73 9.48 75,78

Nous avons répété 1’expérience de simulation en supposant une valeur de B, plus éloignée de B,,

pour que les deux modéles de régression soient sensiblement différents. Nous n’avons pas inclus les
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résultats en raison de contraintes d’espace, cependant, comme on pouvait s’y attendre, les valeurs du BR
et de la REQMR augmentent pour tous les estimateurs, mais les conclusions sont semblables a celles de la
derniére expérience. L’estimateur direct de base obtient le plus grand BR, les estimateurs par calage et
EBLUP réduisent nettement le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion de 1’estimateur
direct de base et EBLUP obtient une REQMR plus petite, particulierement pour les domaines ayant les

plus petites tailles d’échantillon.

9 Estimation des ventes totales dans les provinces espagnoles

Nous décrivons ici une application a I’estimation des ventes totales d’un produit du tabac dans les
provinces espagnoles. L’ensemble de données disponibles contient, pour N =12 791 bureaux de tabac
(presque tous) dans m = 48 provinces espagnoles (iles Canaries, Ceuta et Melilla non comprises), le
volume des achats de ce produit effectués par chaque établissement au cours des trois mois précédant

novembre 2016 (z,, en euros). Il contient également une variable indiquant si un appareil enregistrant

i
tous les renseignements requis au sujet de chaque vente a été fourni a 1’établissement. Seuls les
établissements aux ventes les plus importantes recoivent 1’appareil en question. Ces établissements (au
total n =1 842) sont en mesure de déclarer précisément les données relatives a leurs ventes. Par
conséquent, les données de ces établissements donnent le volume de vente (v, en euros) du produit

examiné en novembre 2016.

Nous estimons les ventes totales V, = Zil v, dans chacune des m = 48 provinces incluses dans les
données au moyen de I’estimateur de base direct, des estimateurs par calage sélectionnés et d’un
estimateur fond¢ sur un modele. Les établissements j pour lesquels z; et v, sont disponibles pour une
province i composent I’ensemble des unités incluses U,,, qui est égal a I’échantillon s, dans ce cas (il
n’y a pas d’échantillonnage dans U, ). Alors, les estimateurs directs de base sont donnés ici par
I%HA =N}V, ,i=1,...,m, qui ont une variance nulle, mais qui pourraient étre fortement biaisés. Etant
donné que les valeurs vraies dans les applications réelles ne sont pas disponibles et que, par conséquent,
les biais réels ne peuvent pas étre évalués (nous n’avons pas d’information de U, ), nous comparerons ici
les estimateurs en considérant I’ensemble des établissements de chaque province dont les ventes sont
enregistrées comme EASSR de cette province. Notons qu’il s’agit du meilleur scénario pour 1’estimateur
direct de base. Par conséquent, pour I’estimateur direct de base ViHA si I’on considére que I’échantillon
réel s, = U, estun EASSR de U,, la variance est égale a ’EQM (nous ignorons le biais). L’estimateur

sans biais par rapport au plan de ’EQM est alors
. , S} n, ,
eqm”(Vi)=Nl.—l——, i=1,...,m,

<\ -1 — \2 . r . . . ..
ou s} =(n, —1) E (v, = ¥,)" est la variance de I’échantillon des ventes de la province i et ici
jes; i s
n,=N,,i=1,...,m.

1
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Pour les estimateurs qui considérent un modele de régression, nous effectuons d’abord une analyse
descriptive préliminaire des variables. Les histogrammes des ventes v, et des achats z, montrent des
distributions asymétriques a droite pour les deux variables. De plus, un diagramme de dispersion des

contre z..

résidus des moindres carrés ordinaires a partir d’un modele linéaire pour v i .

; en termes de z

révele une légere tendance a 1’hétéroscédasticité. Il semblerait que la transformation des ventes par la
. , N . . I3 4

racine carrée, c’est-a-dire en supposant y, = v}j/z comme variable réponse et x, = (1, xij) , avec

x, = z)/* comme covariable réduise le probléeme. Par conséquent, nous examinerons un modgle & erreurs

emboitées (5.1) pour les ventes transformées y, en termes d’achats transformés x,, et les MPE ou EBE

seront calculés a partir de ce modéle. Notons que,

. Nl
des ventes totales de chaque province, V, = erl Vs

. . . , N,
pour ce qui est des réponses du modele y., les ventes totales sont données par V, = Zj:] y,.jz. =h(y,).

ij? i
Alors, le MPE/EBE de ¥, = h(y,) est donné par VM = E, [2(y)|y.:0],i=1,..., m, quipeut étre
calculé de facon analytique ou approximative par simulation de Monte-Carlo. Nous estimons I’EQM du
modéle du MPE/EBE au moyen du bootstrap paramétrique décrit a la section 7 pour H, =V,, en
supposant H'® =" et FMPE®) = PMPE() et en considérant que le modéle se vérifie pour les unités

incluses et exclues. Les résidus du modéle sont décrits ci-dessous.

Notons que I’estimateur LCAL (ou GREG) n’est pas défini pour une fonction non linéaire des valeurs
de la variable de réponse dans les unités de population, comme le total des ventes V, = Zj’:l yj apres la
transformation par la racine carrée. Nous calculons ici alors 1’estimateur GREG selon (4.3) au moyen de
v, aulieude y, et z; aulieu de x,, qui est assisté par le mod¢le lin¢aire (4.10) pour les ventes non
transformées v, en termes d’achats z,. Afin de mesurer I’incertitude de I’estimateur GREG, et pour la
rendre comparable a celle du MPE/EBE, nous avons estimé son EQM de modéle au moyen de la méme
procédure bootstrap, en remplagant H M@ par P OREC®) [ estimateur bootstrap obtenu de I’EQM
comprend en fait ’erreur causée par le fait que le bon modele est celui comportant des variables

transformées.

Avant de comparer les estimations, nous analysons les résidus du modele a erreurs emboitées (5.1),
donnés par ¢, =y, — x;.A —u,. La figure 9.1 montre le diagramme de dispersion de ces résidus par
rapport aux valeurs prédites p, = x;ﬁ + 1, (a gauche) et un histogramme des résidus (a droite). Nous
pouvons voir quelques valeurs aberrantes négatives sur le graphique de gauche, qui concordent avec la
queue légérement plus grande a gauche dans I’histogramme. Les résidus ne présentent aucune autre
tendance remarquable. Nous constatons que dans I’histogramme, ils semblent &tre surtout concentrés

autour de zéro, ce qui indique la puissance prédictive élevée du modele.

La figure 9.2 montre le diagramme Q-Q normal des effets de domaine prédits #,. Ce diagramme
supporte la normalité de i, sauf pour une valeur aberrante apparaissant sur la queue gauche de la
distribution. Ce point correspond a la province ayant la plus petite taille d’échantillon (n, =
3 observations), ce qui donne a penser que 1’effet aléatoire estimé pour cette province, #,, n’est pas trés
fiable. Par conséquent, nous considérons que le modéle a erreurs emboitées est raisonnablement bien

ajusté aux données disponibles.
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Figure 9.2 Diagramme Q-Q normal des effets prédits pour la province 0;.

Nous comparerons maintenant les estimations obtenues. La figure 9.3 a gauche montre les MPE/EBE

des ventes totales du produit du tabac considéré pour chaque province par rapport aux estimations

directes. Les tailles d’échantillon des provinces sont utilisées comme étiquettes de points. Ce diagramme

indique une grande similitude entre les deux types d’estimations, sauf pour les deux provinces ayant les

plus grandes tailles d’échantillon, ou les MPE/EBE sont légerement plus grands que les estimations

directes, ce qui pourrait étre di au biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion de 1’estimateur

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue



Techniques d’enquéte, juin 2020 75

direct. La figure 9.3 a droite présente les MPE/EBE par rapport aux estimations par régression généralisée.
La grande similitude entre les estimations GREG et EBE illustrées dans le graphique confirme le fait que

les estimateurs directs pourraient en fait sous-estimer les ventes totales dans cette application.

Enfin, nous comparons les trois types d’estimations des ventes totales pour chaque province dans la
figure 9.4 a gauche, qui montre les estimations ponctuelles pour chaque province (axe des x); les
provinces sont triées par tailles d’échantillon, de la plus petite a la plus grande, et les tailles d’échantillon
sont indiquées sur les étiquettes de 1’axe des x. Les conclusions sont identiques aux conclusions
précédentes, a savoir que les trois types d’estimations prennent des valeurs trés semblables pour toutes les
provinces, sauf pour un petit nombre de provinces ayant les tailles d’échantillon les plus grandes, ou
I’estimateur direct de base prend des valeurs légerement plus petites (qui sous-estiment peut-étre les
ventes totales). La figure 9.4 (a droite) montre les coefficients de variation (CV) estimés qu’on obtient si
I’on ignore le biais causé par 1’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. Les estimateurs par
MPE/EBE ont des performances uniformément supérieures a celles des autres estimateurs pour ce qui est
des CV estimés, dont les valeurs sont maintenues sous 10 % pour presque toutes les provinces alors que
I’estimateur GREG obtient des valeurs de CV supérieures a 10 % pour les provinces ayant les plus petites
tailles d’échantillon. Nous observons des sommets dans les CV estimés pour certaines provinces qui n’ont
pas nécessairement les plus petites tailles d’échantillon. Ces plus grandes valeurs de CV s’expliquent par
la présence d’achats et de ventes nuls du produit considéré dans de nombreux bureaux de tabac de ces
provinces (le produit examiné n’y est pas acquis chaque mois). Il apparait clairement que 1’estimateur

direct est le moins efficace de tous.
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Figure 9.3 Les MPE/EBE des ventes totales de chaque province par rapport aux estimations directes (a
gauche) et aux estimations GREG (a droite).
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Figure 9.4 Estimations directes, par calage et par MPE/EBE des ventes totales pour chaque province (a
gauche) et coefficients de variation estimés correspondants (a droite).

Le tableau A.1 de I’annexe donne les estimations par 1’estimateur direct, LCAL et MPE/EBE des
ventes totales de la province pour le produit, complétées par I’estimation de leurs CV. Le tableau confirme
les meilleures performances du MPE/EBE pour ce qui est de I’estimation du CV dans le modéle a erreurs
emboitées, particulierement pour les provinces ayant de petites tailles d’échantillon. Enfin, 1’estimateur
direct a des performances médiocres en termes de CV méme si I’on ne tient pas compte du biais

attribuable a I’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion.

10 Conclusions

L’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est souvent utilisé dans les enquétes-entreprises,
quand le prélévement d’un échantillon représentatif de I’ensemble de la population entraine un colit qui ne
compense pas vraiment le gain d’exactitude subséquent. Cependant, dans certaines enquétes, une partie de
la population cible peut ne pas étre disponible aux fins d’échantillonnage, c’est-a-dire que certains
secteurs de population pourraient ne pas étre représentés dans 1’échantillon. Ces situations se présentent
plus souvent qu’on ne le souhaiterait, ce qui donne des estimations directes biaisées comme nous 1’avons

vu tout au long de ’article.

Nous avons étudié les propriétés de plan théoriques des estimateurs directs de base, par calage et
fondés sur un modele sous un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion sur des petits domaines. Nos
résultats montrent que 1’estimateur EBLUP pour un paramétre linéaire, de la méme fagon que les
estimateurs par calage, réduit considérablement le biais dii a 1’échantillonnage défini par un seuil

d’inclusion si les modéles pour les individus inclus et exclus sont raisonnablement semblables. Pour ce qui
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est de ’EQM, I’estimateur EBLUP est nettement plus performant que les estimateurs par calage, surtout
pour les domaines ayant une petite taille d’échantillon.

Dans nos études par simulations et dans 1’application, nous avons comparé les méthodes proposées en
supposant que le modele est identique pour toutes les unités de la population (incluses ou exclues).
L’hypothése du modéle est discutable, car aucun moyen ne permet de vérifier le modéle pour les unités
exclues. Dans les cas ou 1’estimation pour ’ensemble du domaine (et non pas seulement pour U, ) est
nécessaire, comme dans le présent travail, on doit s’appuyer sur de 1’information antérieure subjective
concernant la validit¢ du modéle supposé pour les unités exclues. Dans tous les cas, les estimations
doivent étre considérées seulement comme une indication de ce que pourraient tre les valeurs vraies si un
méme modele se vérifiait pour toutes les unités de domaine. En fait, nous avons aussi analysé dans des
simulations [’utilisation de modéles différents pour les unités incluses et exclues. Dans ce cas, les
estimateurs fondés sur un modele se sont encore montrés les plus efficaces et leur biais n’était pas
beaucoup plus important que celui des estimateurs par calage.

Les EQM des estimateurs par calage et fondés sur un modele sont obtenues sous le modele. Les
instituts nationaux de statistique préferent les EQM de plan, car ils ne supposent pas qu’un modéle est
correct et tiennent par conséquent compte des défaillances du modéle. On rencontre toutefois les mémes
problémes pour trouver des estimateurs sans biais par rapport au plan de sondage pour I’EQM de plan
selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion que pour trouver des estimateurs sans biais par
rapport au plan de sondage des indicateurs de domaine cibles H,. Nous envisageons d’appliquer les idées
de Strzalkowska-Kominiak et Molina (2019), qui proposent d’emprunter de 1’information d’autres
domaines aussi pour estimer I’EQM de plan dans un domaine donné, pour trouver des estimateurs de

I’EQM du plan ayant un biais moindre d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion.

Enfin, nous avons considéré que les domaines agissent comme des strates d’échantillonnage et que
1’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est appliqué dans chaque domaine. Etant donné que les
strates sont différentes des domaines (en général, elles recoupent plusieurs domaines), 1’application d’un
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion dans chaque strate donne des tailles d’échantillon aléatoires
de domaine. La littérature a rarement étudié 1’estimation sur petits domaines dans cette situation.
Néanmoins, en rassemblant les sous-échantillons des différentes strates correspondant & un méme
domaine, nous obtenons un échantillon de chaque domaine. On peut alors réaliser une inférence
conditionnellement sur les tailles d’échantillon du domaine observées (Rao, 1985), ce qui réduirait le

probléme considére ici.
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Annexe

Estimations des ventes totales par province

Tableau A.1

Estimations par ’estimateur direct de base, GREG et MPE/EBE des ventes totales pour le produit sélectionné
et coefficients de variation estimés (%) pour chaque province espagnole (en augmentant la taille de
I’échantillon)

PROVINCE n, \7IHA V"icREG \;iMPE CV(\iiHA ) CVNiGREG ) cv(ViMPE )
SORIA 3 293 020,0 187 824,9 213 325,0 50,0 17,1 6,2
ZAMORA 7 932 520,0 345 095,8 454 657,0 433 18,9 5,5
ALAVA 11 130 083,6 119918,5 118 835,3 23,7 14,7 9,7
ALMERIA 13 1870 104,6 2407 333,1 22720514 304 5,8 34
PALENCIA 14 626 340,0 3803674 409 775,4 16,7 7,6 4,1
SALAMANCA 14 1265580,0 966 094,1 1 068 230,6 21,9 7,3 3,9
AVILA 15 708 696,0 392 474,1 418 917,2 19,5 9,2 5,0
LERIDA 17 817817,6  1011032,3 10147702 22,5 7,1 4,1
CIUDAD REAL 18 1 764 000,0 841228,2 939 994,9 21,4 8,6 4,6
GUADALAJARA 18 463 047,8 362 148,3 363 856,9 17,1 6,0 4,5
RIOJA 18 809 900,0 622 488,3 595 178,6 18,2 5,2 3,7
SEGOVIA 19 610 370,5 386 734,4 402 324,0 15,7 7,5 4,2
CACERES 20 4391826,0 2081619,7  2286462,0 20,4 5,6 2,7
GUIPUZCOA 20 181 634,0 136 700,0 156 311,8 18,6 16,7 11,6
HUESCA 22 377 954,5 372101,3 371 246,5 24,5 7,7 5,2
TERUEL 22 5344173 446 565,7 465 643,3 19,9 6,0 4,3
CUENCA 23 5884643 587 005,5 586 347,5 19,0 5,8 4,2
VALLADOLID 24 16098750 1210132,8  1188336,1 13,3 4,5 3.4
BURGOS 28 961 645,7 708 510,0 666 698,1 18,5 49 3.4
CORDOBA 28 44576143  3367169,5 3312801,5 17,9 34 2,4
ORENSE 28 148 577,1 88 104,6 108 428,9 174 19,0 10,5
LUGO 30 107 213,3 92 938,7 104 233,7 16,9 13,8 10,7
ALBACETE 31 1 654 606,5 11151822 1073 719,8 13,4 4,2 2,8
LEON 31 15282542  1274531,6  1270341.,6 14,5 4,2 3.2
PROVINCE n, e Y cReG y v ev(YPR)  ev(YSREG)  ev(YTE)
HUELVA 32 3031328,1 28388740 28162813 10,5 2,6 2,0
NAVARRA 33 1291 343,0 956 737,9 957 660,4 13,2 44 34
PONTEVEDRA 33 159 229,1 107 198,9 138 367,4 22,2 19,7 13,4
VIZCAYA 34 228 618,8 183 267,3 206 304,6 13,1 13,2 9,1
TOLEDO 35 16199394  1529104,8 15397993 13,1 4,2 3,2
CADIZ 38 1851521,1 1585755,9 16208442 14,9 4,0 3.4
BADAJOZ 39 4571743,6 34396255 34576925 13,5 2,7 2,2
MALAGA 39 24993923  3188031,1  3237081,8 10,9 42 2,5
TARRAGONA 41 2872882,0 2690969,7 26561178 11,6 2,6 2,2
GRANADA 42 21236933 2221 155,1 2241916,2 12,5 3,8 2,9
JAEN 43 19282298  1940379,2 19431010 15,8 32 2,7
ZARAGOZA 43 3750 210,7 2 564 909,0 25780113 13,5 3,0 2,3
GERONA 45 20292222 1748 165,7 1767 490,3 10,4 32 2,5
MURCIA 51 6 700 070,6 7467 465,0 7341 434,6 8,7 2,2 1,6
BALEARES 52 849 950,8 650 012,6 694 416,3 21,5 6,1 4,7
CANTABRIA 52 285 632,3 204 947,7 226 163,1 10,7 9,5 6,4
ASTURIAS 55 21130345 1702020,8 16619328 13,5 3,6 3,1
CASTELLON 55 16056044  1526618,1 1530 394,2 8,9 2,5 2,2
SEVILLA 55 74580782 68783682 68573688 11,0 2,0 1,7
CORUNA 62 340 200,0 217 028,5 206 041,8 20,2 10,9 10,2
ALICANTE 66 8324 589,1 8390 895,3 8240 996,9 9,2 1,8 1,6
VALENCIA 113 76711377 7209 128,2 7153 290,2 6,3 1,7 1,4
MADRID 123 11483342,8 12892853,8 12892305,0 6,2 1,7 1,5
BARCELONA 187 22356 500,5 249905589 247973729 4,8 1,0 0,9
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