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Résumé : Le calage sur marges est une technique qui consiste a ajuster 1’échantillon de départ
sur la marge des critéres de contrdle, marge que I’on connait sur I’ensemble de la population (Deville
et Sérndal, 1992). L’idée de base du calage est de pouvoir utiliser I’information auxiliaire non prise en
compte en vue d’augmenter la précision des estimateurs. Cependant 1’amélioration apportée par
I'estimateur de calage reste conditionnée par le choix et le nombre des variables auxiliaires utilisées
dans le processus de calage. En effet, la variance de l'estimateur par calage risque de devenir
importante quand on utilise un trés grand nombre de variables auxiliaires, notamment en présence
d’une forte multicolinéarité. Les principales solutions utilisées dans Ia littérature sont la réduction des
dimensions des variables auxiliaires par calage sur les composantes ACP (Goga, Shehzad et
Vanheuverzwyn, 2011) et le calage pénalisé basé sur la régression RIDGE (Beaumont et Bocci, 2008).
Dans cette communication nous proposons une nouvelle technique de réduction de la dimension des
variables auxiliaires basée sur les composantes PLS. Les résultats obtenus sur les données du panel de
mesure de I’audience TV de Marocmetrie montrent 1’efficacité du calage PLS par rapport au calage
classique et au calage basé sur les composantes ACP.

Mots-clés. Calage sur marges, information auxiliaire, régression PLS, calage sur composantes PLS,
Régression RIDGE, calage sur composantes ACP.

Abstract: Calibration is a technique that consists of adjusting the initial sample on a margin
that is supposed known for whole the population (Deville and Sarndal, 1992). The basic idea of
calibration is to use auxiliary information that is not taken into account, in order to increase the
estimator precision. However, the improvement provided by the calibration estimator depends on the
choice of the auxiliary variables used in the calibration process as well as their number. In fact, the
variance of the calibration estimator may become significant when we use a large number of auxiliary
variables especially with the presence of strong multi-colinearity. Many solutions have been used in
the literature such as reducing the dimension of these variables by calibrating on principal components
(Goga, Shehzad and Vanheuverzwyn, 2011) and calibration based on RIDGE regression
(Beaumont and Bocci, 2008). The result of the analysis applied on data provided by Marocmetrie a
Morrocan company specialized on Tv audience measurement, shows the effectiveness of the PLS
calibration compared to the classical calibration, and the calibration based on the PCA components.
Keywords: Calibration, auxiliary information, PLS regression, calibration on PLS components,
RIDGE regression.



I.  Introduction

En théorie de sondages, la prise en compte de I’information auxiliaire s’avére d’une grande utilité car
elle permet I’amélioration de la précision des estimateurs. Cette information auxiliaire peut étre
utilisée, en amont, pour la construction du plan d’échantillonnage (stratification, sondage a
probabilités inégales, sondage équilibré, etc.) ou en aval au niveau du calcul des estimateurs en
utilisant I'une des méthodes classiques de redressement : post-stratification, estimation par le quotient,
calage sur marge. Le calage sur marge est en effet une technique qui consiste a ajuster I’échantillon
de départ sur la marge des critéres de contrdle, marge que 1’on connait sur I’ensemble de la population
(Deville et Sérndal, 1992).

L’idée de base du calage est de pouvoir utiliser 1’information auxiliaire non prise en compte afin

d’augmenter la précision des estimateurs. Cependant 1’amélioration apportée par I'estimateur de calage

reste conditionnée par le choix des variables auxiliaires utilisées dans le processus de calage (El Haj

Tirari, 2012). En pratique, la variance de I'estimateur par calage peut devenir importante quand on

utilise un trés grand nombre de variables auxiliaires, notamment en présence d’une forte

multicolinéarité. Plusieurs remedes sont utilisés dans la littérature:

- Lasélection de variables selon le critére de variance (El Haj Tirari, 2012).

- La régression RIDGE qui peut également s'interpréter comme un calage pénalisé (Beaumont et
Bocci, 2008).

- Le calage par réduction de la dimension basé sur les composantes principales ACP (Goga,
Shehzad et Vanheuverzwyn, 2011).

Cet article a pour objet de proposer une nouvelle technigue de réduction de la dimension des variables
auxiliaires basée sur les composantes PLS. Ce travail comporte trois parties : la premiére aborde les
fondements théoriques de I’estimateur par calage, la deuxiéme partie est dédiée a la description de
I’algorithme PLS et au choix des composantes PLS dans le contexte du sondage, tandis que la
troisieme partie est réservée aux applications numériques sur les données du panel Marocmetrie,
entreprise marocaine spécialisée dans la mesure de I’audience TV.

Il.  Le calage sur marges

Le calage vise & ajuster la distribution de I’échantillon suivant quelques variables présentant une
relation plausible avec la variable d’intérét et dont les valeurs sont connues au niveau de 1’ensemble de
la population. Pour cela on affecte des poids de redressement a tous les individus de I’échantillon afin
de pouvoir construire des estimateurs linéaires des variables d’intéréts. On impose néanmoins a ces
poids d’étre aussi proches que possible du poids de sondage. Le calcul des nouveaux poids, se traduit
par la résolution du programme de minimisation sous contrainte suivant (Deville et Sarndal, 1992) :

min > H (d;,w)
ieS
D xW =X, Vkell..K}
ot H (.,.) est une pseudo-distance sur R qui peut aussi étre définie par H (d;,w;)=d,G [%} telle

queG( )est une fonction distance convexe, les d; sont les poids de sondages et les W, sont les poids

- w
de calage. Nous notons dans ce qui suit r = E



Dans la littérature on distingue principalement 5 fonctions de distance :
La méthode linéaire : elle est équivalente a une méthode classique d’estimation dite estimation par
régression, car sa fonction distance est définie par G(r) = E(r —1)%, r € R (Deville, Sarndal et

Sautrory, 1993).

La méthode raking-ratio : elle est connue également sous le nom « lterative Proportional Fitting »
(IPF), discriminée par la fonction G(r)=rlog(r)—r+1 ,r>0 (Ireland and Kullback, 1968).

La méthode logit : elle peut étre considérée comme semblable a la méthode du raking-ratio et est
basée sur la fonction :
r-L U-r)|1l . .
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aveCc A=————— (Deville et Sarndal, 1992).
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La méthode linéaire tronquée : elle prend pour fonction de distance

G(r) =%(r-1)2 ,Si L<r<U (et +oosinon) (Husain 1969).

La méthode sinus-hyperbolique : méthode plus récente, elle n’est disponible que sur SAS, sa

fonction distance G_(r) = Zi J’ rsh{a(t—%ﬂ dt ,a >0, elle est assez particuliére et est paramétrée
o 1

par un alpha contrélant I’étendue de la distribution des poids.

La problématique de calage souléve deux questions importantes :

a) Le choix de la fonction de distance.

Il n’existe pas de réponse tranchée, mais il faut noter que cette derniére conditionne la distribution
des poids calculés apreés le processus de redressement (Deville et Sarndal, 1992).

b) Le choix et le nombre de variables de calage.

A priori, I’augmentation du nombre de variables de calage permet de contréler davantage de variables
et donc d’augmenter la précision des estimateurs (Ardilly, 1994). Cependant si le nombre de variables
auxiliaires devient trés grand, les contraintes seront nombreuses (équations de calage ) et il est possible
que la mise en ceuvre opérationnelle impose une trop grande dispersion en termes de poids calculés de
facon a ce que toutes les équations puissent étre satisfaites simultanément, ou souléve un véritable
probléme de convergence de 1’algorithme de calage. Le nombre de contraintes n’est pas le seul
inconvénient de ce processus, car on peut rencontrer également le phénoméne de multicolinéarité des
variables de calage en raison de la nature des données.

Il en résulte des estimations erronées des poids de calage.

La sélection des variables de calage passe par un examen minutieux de la dispersion des poids et par
le choix de la fonction de distance appropriée. Cependant, il existe d’autres solutions dans la
littérature, on peut citer la réduction de la dimension des variables de calage (Goga, Shehzad et
Vanheuverzwyn, 2011) et la pénalisation par la régression RIDGE (Beaumont et Bocci, 2008). Dans
ce qui suit nous proposons une nouvelle technique de réduction de la dimension de la matrice de
calage en se basant sur les composantes PLS.



Calage sur les composantes PLS

Le calage sur composantes PLS, comme son nom 1’indique, fait référence a une combinaison entre le
calage sur marge et I’algorithme PLS. La régression PLS « Partial Least Squares régression » tire son
origine des sciences sociales (H. Wold, 1966), et devient trés populaire en chimie grace aux travaux
du fils de son concepteur, Svante Wold (1983).

Elle permet de relier une ou plusieurs variables de réponse y a un ensemble de variables prédictives x;,
,,,,,,, Xk, dans des conditions ou la régression multiple fonctionne mal ou plus du tout (forte
multicolinéarité, plus de variables que d‘observations, présence de données manquantes ). En fait,
cette méthode généralise et combine les caractéristiques de I'analyse en composantes principales et de
la régression multiple. Plus précisément, elle cherche des composantes, appelées variables latentes,
lices a X (la matrice de variables explicatives) et a Y (la matrice des variables a expliquer), servant a
exprimer la régression de Y sur ces variables et finalement de Y sur X.

Notons, Y le vecteur de la variable d’¢tude et X la matrice de dimension nx p des p variables

auxiliaires quantitatives observées sur n individus. Cette derniere matrice est supposée centrée.
L’algorithme de la régression PLS peut étre décrit comme suit :

Etape 1 : On construit la premiére composante t, comme une combinaison linéaire des p variables
explicatives X; .
4= WX+ W X, = X

Les coefficients Wi:(wll""’wlz""’wlp) de cette combinaison linéaire, calculés suivant la

formule,, _ cov(xj,y) _ XY , cherchent a résumer au mieux les variables explicatives X; et

1j — - '
e
j=1

a expliquer la variable y .

Une régression simple de y sur t;: Yy =Cft +Y, estensuite effectuée, donnant lieu au calcul de y, le

cov(y,t,) =y_t1
o, LU

vecteur des résidus et de C, le coefficient de régression dont I’expression: C;, =

On en déduit, une premiére équation de régression y = C,W; X +...+CW, X, + ;.

Etape 2 : une deuxiéme composante t, est construite de sorte a ce qu’elle ne soit pas corrélée a t, eta
ce qu’elle puisse bien expliquer le résidu Y, . La composante t, est en effet une combinaison lineaire

des résidus X, ; des régressions simples des variables X; sur t:

_ _ cov(Xy;, Y1) X,
t, =Wy, X, +. W, X = X, W, avec w,, = %10 Y1 —w, = i/
L [Xu|
2C0v* (%5, ¥;)
j=1
Le calcul des résidus x,; nécessite la réalisation de la régression linéaire de toutes les variables x; sur

COV(XJ' ’tl) — X Itl
ot

est le coefficient de régression. On en déduit la valeur

4 X, =Pyt +X; ou Py =



des reésidus par une simple soustraction x;; = X; — p;t, écrite également sous forme matricielle de la
fagon suivante : X, = X —t, p, avec X, :(xﬂ,...,xlp).
Ensuite, on effectue une reégressionde y sur t et t,: y=ct +c,t,+Y,, ou c est le coefficient de

régression de la premiere étape, c,le coefficient de la régression simple de y, sur t,et y, le vecteur
des résidus de cette régression.

cov(y,,t t
Y1 =Gl +Y, sz—(zl z):h
Oy, tt,

Etapes suivantes : cette procédure itérative peut &tre poursuivie en utilisant de la méme maniere les

résidus y,et X,;,...,X,,.

Critére d’arrét : les composantes PLS sont choisies sur la base du critere AIC (Akaike, 1973). En
effet, I’augmentation brusque de la valeur du critére implique un arrét du processus d’itération, car elle
traduit la non significativité de la derniére composante incorporée dans le modéle de régression. Les
composantes PLS calculées lors des itérations qui précédent le stade d’arrét sont alors les seules
retenues.

Les premieres composantes PLS étant choisies, un calage classique sera fait a la lumiére de ce qui est
fait dans le cas du calage sur composantes principales. La procédure de calage est achevée par la
récupération des poids de calage selon la fonction distance choisie.

Application

Pour mettre en ceuvre le calage sur composantes PLS, nous avons utilisé les données de 1’enquéte de
cadrage réalisée par Marocmetrie, société spécialisée dans la mesure de I’audience TV. La base de
données ayant servi au calage comporte 26 variables observées sur 4800 individus, dont 6 variables
caractérisent les foyers et le reste caractérise les individus. En vue de comparer les résultats avec la
méthode de calage sur les composantes ACP, seules les variables quantitatives ont été sélectionnées.
En respectant les démarches de la méthode PLS décrites précédemment, nous avons appliqué la
régression PLS entre la variable d’intérét (y) qui est I’audience de télévision et la matrice X des
variable de calage de taille 4800 x 17 a I’aide du logiciel R. Deux composantes PLS résumant toute
I’information contenue dans les variables auxiliaires ont été extraites sur la base du critére AIC.

En vue de montrer I’intérét d’une telle technique de calage, les résultats obtenus ont été¢ comparés a la
méthode de calage sur les composantes principales ACP (Goga, Shehzad et Vanheuverzwyn, 2011) et
a la méthode de calage classique basée sur la régression (Deville et Sarndal, 1992). Les résultats des
trois techniques de calage, selon le choix de la fonction distance, sont résumés dans le tableau et les
graphiques ci-apres.



Tableau résumant les variations des coefficients de redressement

Longueur de l'intervalle de

Fonction . Maximum des coefficients | Minimum des coefficients L. ..
. Méthode de calage variation des coefficients de | Ecart- type
distance de redressement de redressement
redressement
classique 6,52 -0,97 7,49 0,60
[
5 sur composantes 627 085 712 0.54
2 ACP g g ] )
sur composantes 482 -1,06 5,88 0,46
PLS
E classique 9,36 0,01 9,35 0,63
=)
2 sur composantes 10,46 0,1 10,36 0,58
£ ACP
S sur composantes 8,84 0,09 8,75 0,49
- PLS
[
g o sur composantes 4,99 0,05 4,94 0,56
£ g ACP
[« =
S sur composantes 481 0,06 4,75 0,47
PLS
8 0 | surcomposantes
£~ " 3 02 2,8 0,48
Qo o PLS
a3
@ sur composantes 15,55 0,12 15,43 0,62
£ AcP
5 S sur composantes
< 131 0,12 12,98 0,53
PLS
(Y]
=]
. g
2 o sur composantes
238 P 3,59 0,31 3,28 0,49
] PLS
o
>
=

Cas de la fonction de distance linéaire :

Dans le cas du calage sur composante PLS, la dispersion des poids est plus faible (0,46) et présente
une distribution d’allure presque gaussienne (Figurel) en comparaison de la méthode du calage sur
composantes principales qui présente une dispersion de (0,54) et la méthode de calage par régression

ordinaire.
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Figure 1 : Cas de la distance linéaire




Cas des fonctions de distances bornées (Logit)

Dans le cas de I’intervalle [0,13], le calage sur composante PLS présente une faible distribution des
poids (0,49) et est d’allure presque normale (Figure2) en comparaison avec la méthode par calage
sur composantes principales (0,58) et la méthode de calage ordinaire (0,63)

comparaison des distributions des coefficients de redressement logit [0,13]
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Figure 2 : Cas de la distance bornée logit [0 ;13]

Si on réduit I’intervalle de variation a [0 ; 0,5], la PLS et la méthode par composante ACP conduisent
a une dispersion de poids plus faible mais deviennent presque équivalentes a la méthode par calage sur
composantes principales (la méthode ordinaire ne converge pas). Par contre si on réduit
considérablement I’intervalle de variation a [0,2 ; 3], seule la méthode PLS converge.
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Figure 3 : Cas de la distance bornée logit [0 ;5]
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Figure 4 : Cas de la distance bornée logit [0.2 ;3]



Cas de la fonction de distance raking ratio

Dans le cas du calage sur composantes PLS, la distribution des poids est d’allure normale avec une
dispersion tres faible (0,53) en comparaison de la méthode de régression sur composantes principales,
qui présente une dispersion de 0,62. Ces deux méthodes restent pratiquement équivalentes alors que la
méthode ordinaire ne converge pas.

Distributions des coefficients de redressement cas raking-ratio
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Figure 5 : Cas de la distance raking-ratio

Cas du sinus hyperbolique :

La supériorité de I’approche PLS est bien prouvée, la dispersion de distribution reste faible (0,49) et
les autres méthodes ne convergent méme pas.

Distributions des coefficients de redressement sur composantes PLS cas sinus hyperbolique
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Figure 6 : Cas de la distance sinus-hyperbolique

Conclusion et discussion.
Ces résultats appellent les remarques suivantes :

Quel que soit le choix de la fonction de distance (linéaire, raking-ratio, logit ou sinus hyperbolique),
la convergence du redressement a été bien assurée dans le cas de la régression PLS alors que la
méthode de calage sur composantes principales n’a pas pu aboutir & une solution dans le cas de la
distance sinus hyperbolique. Tandis que le calage ordinaire ne donne des résultats que dans le cas de
les fonctions de distance linéaire et logit. Les observations a ce sujet ne s’arrétent pas |a mais il parait
qgue dans le cas des fonctions de distances bornées, comme la fonction logit, la PLS réduit



considérablement I’intervalle de variation des coefficients de redressement par rapport a la situation
ordinaire et celle intégrant I’ ACP.

En outre, il parait que le calage sur composantes PLS et le calage sur composantes ACP tendent a
normaliser la distribution des coefficients de redressement pour approcher soit la loi gaussienne ou la
loi log-normale. Dés lors, I’explication la plus adéquate a cette situation est de dire que les
perturbations causées par la multicolinéarité des variables auxiliaires ont pu étre éliminées en faveur
de I'utilisation de la régression PLS ou de I’ACP tout en gardant la quasi-totalité de 1’information
auxiliaire.

Limites et recommandations

Il reste a comparer les résultats de PLS avec la méthode dite de calage pénalisé.
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