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Résumé

Cet article propose une étude empirique sur 'effet de différentes méthodes d’apprentissage
automatique (machine learning) dans un contexte de repondération de la non-réponse totale pour
des données d’enquéte. Soit  une population de taille N et & un échantillon probabiliste de taille
n tiré dans % selon un plan de sondage aléatoire donné. Dans un contexte de non-réponse totale,
seul un sous-ensemble &, de ’échantillon & répond a ’enquéte. Le but est d’estimer le total d’une
variable d’intérét y donné par ¢, = Z Yi- Soit (pr)jes le vecteur des probabilités de réponse. Si

1EU
les probabilités de réponse étaient connues, un estimateur sans biais du total serait I’estimateur
par double dilatation, tAy,exp = Yi ou 7; désigne les probabilités d’inclusion d’ordre un
o DT
1ES,

de I'invidividu ¢ associées au plan de sondage. Cependant, les probabilités de réponse (py),c s,

n’étant pas connues en pratique, elles sont estimées au moyen d’un modéle de non-réponse. A

partir de ces estimations des probabilités de réponse, deux estimateurs du total sont considérés :

Pestimateur ajusté par les scores de propension PSA| f?y,PSA = Z ﬁy—;, et I'estimateur de Hajek
ies, U

~ N . A
ty Hajek = ﬁty’ psa ou N est Uestimateur PSA du nombre d’individus dans la population.

Nous présenterons les résultats d’une étude empirique dont le but est de comparer la perfor-
mance de ces deux estimateurs en termes de biais et d’efficacité. Dans un contexte de plan de
sondage stratifié & probabilités inégales, nous avons utilisé plusieurs méthodes afin d’estimer les
probabilités de réponse.
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Trois autres méthodes dérivées des estimations obtenues par apprentissage automatique sont
proposées :

apreés avoir fourni un jeu de probabilités estimées (par exemple, par régression logistique),
il est possible de calculer d’autres estimations des probabilités de réponse en utilisant la
méthode des scores (ou groupe homogéne de réponse) [HBO7|. Les probabilités estimées
servent a créer des groupes d’individus homogénes par rapport & la probabilité estimée
(en triant 1’échantillon selon la probabilité estimée et en découpant en K groupes). Pour
chaque groupe homogéne, la probabilité de réponse estimée correspond au taux de réponse
observé dans ce groupe. Cette approche permet d’étre plus robuste & des problémes de
mauvaise spécification du modéle de non-réponse.
il est également possible de combiner plusieurs estimations des probabilités de réponse
provenant de différentes méthodes (CART, SVM et BART par exemple) afin de créer un
jeu de probabilités estimées. Nous considérons deux maniéres de combiner les estimations
dans le but d’accroitre la robustesse des estimateurs :
— estimation robuste basée sur le calage de plusieurs jeux de probabilités estimées.
— estimation robuste basée sur une méthode ensembliste appliquées aux probabilités
estimées.

Les performances de ces estimateurs seront estimées a ’aide du biais relatif Monte-Carlo et du
risque quadratique moyen Monte-Carlo.
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