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Objectif, contexte

Effectif de chOmeurs BIT au T1 de 2007, par
zone d’emploi (France métropolitaine) ??7?

348 zones d’emploi (ZE) en France métropolitaine
Taille médiane ZE = 82 000 individus de 15 ans ou

plus vivant en ménage ordinaire
(max =1 850 000 ; min= 8 000)

Source : échantillon "Emploi" (T1 de 2007)

Méthode actuelle Insee : ventilation du chémage
national proportionnellement aux DEFM par ZE
(pour chague croisement sexe X age).
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Champ = personnes ayant 15 ans ou plus au 31
decembre 2007, résidant en ménage ordinaire.

Plan de sondage complexe
Taille échantillon répondant = 73 153 individus

90% des poids dans un rapport variant de 1 a 6.

Estimation du nombre total de chdmeurs BIT
=2416 000 (T1 de 2007)
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10 ZE non couvertes par EEC
(21 700 <pop'< 64 000).

Distribution des tailles d'échantillon
répondants par ZE (n>0)

Tallle d'échantillon
Quantile repondant
100% Max 2301
99% 1233
95% 693
90% 520
75% Q3 227
50% Median 128
25% Q1 72
10% 38
5% 23
1% 12
0% Min 1

Manifestement, I'estimation "classique" ne suffira
pas (sauf pour les tres grandes ZE ?)

Il va falloir formuler des hypotheses (modeles)
"reliant” une ZE a un territoire plus grand
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Les sources de données auxiliaires

A) Le recensement de la population

Un peu de variance, un peu de biais ... on les
ignorera !

Exploitation du fichier de cumul sur 5 ans ;

Restriction de champ : méme champ que I'EEC,;

= Niveau individu
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B) Une base de données économiques /
sociales ad-hoc

329 variables de nature économigue ou sociale
par ZE.

Sources variees : RP, CAF, CLAP, Sirene, Lifi,
DADS, données fiscales, ...;

Atout : variables caractérisant la démographie
d'entreprises et donc plutdt [l'aspect "offre
d'emploi".

— Niveau ZE
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C) Les demandes d'emploi en fin de mois
(DEFM)

DEFM 1, 2, 3 : personnes sans emploi
iImmediatement disponibles, tenues d'accomplir
des actes positifs de recherche d'emploi, a la
recherche d'un emploi a durée indéterminé ;
Données individuelles anonymes disponibles ;

On dispose de : age , sexe , niveau de formation.

— Niveau individu
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D) La typologie "Tabard"

Typologie socioprofessionnelle des quartiers et
communes : profils de zonages en 27 postes.

Basée sur le RP 1999.

— Niveau ZE

E) Une base de données sur le RMI 2007
effectifs allocataires + bénéficiaires par ZE.

— Niveau ZE

F) Une base relative aux ZUS
Environ 850 Zones Urbaines Sensibles en France

Dénombrements par ZE : situation de l'‘année
2006.

— Niveau individu
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La base de données au niveau ZE

Variable d’intérét (« expliquée ») par ZE :
P = rapport de l'estimateur pondéré du nombre de
chémeurs a l'estimateur pondéré de la taille de ZE

i i ou

|\Icho = |\IZE [P;

France (métropole) : P= 241€40C = 486%
4974200C

Distribution du ratio P par ZE

Quantile Taux P (en %)
100% Max 20.7
99% 14.2
95% 10.0
90% 8.2
75% 03 6.2
50% Median 4.2
25% 01 2.4
10% 0.0
5% 0.0
1% 0.0
0% Min 0.0

Base finale : 348 observations et 275 variables -
essentiellement des proportions.
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Modélisation au niveau ZE :
la pré sélection des variables explicatives

Elimination de 2 ZE "aberrantes" :
Elimination des ZE dont la taille d'échantillon est

inférieure a 50 répondants (modele a variable
expliguée peu « fiable » !);

On cherche un processus pas trop compliqué,
utilisant les logiciels existants.

- principe de sélection initiale basée sur les
corrélations bivariées (non optimum...);

- on ignore toute structure complexe de la
variance : variance = g [Id
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ETAPE 1 Présélection des "meilleures"
corrélations avec P (fixation de seuils pour p):

- Recherche d'un emploi (déclaration au
recensement) : p=42,7%

- Déclaration spontanée de chbmage au
recensement : p =42,2%

- Inscription DEFM, catégories 1,2,3 et HAR
0 =395%

- Allocataire RMI : p =388%

- Inscription DEFM, catégories 1,2,3 et HAR et
appartenir a la catégorie des hommes de 30 a
49 ans, peu diplomes : p =382%

- Ne pas vivre en couple : p=354%

- Part de la population ayant des bas revenus
en 2005: p=354%

- Part de la fonction "Administration publique"
dans I'emploi total en 2006 : p=212%
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- Etre marié . p=-328%

- Taux d'activité¢ dans la tranche d'age 25-54
ans selon le RP 2006 : p=-269%

- Avoir une profession d'indépendant
p=-248%

- Part des agriculteurs dans la population de
plus de 5 ans (RP 2006) : p=-244%

- Taux d'activit¢ dans la tranche d'age 15-24
ans selon le RP 2006 : p=-238%

- Avoir un niveau de diplome égal au CAP / BEP
. 0=-197%
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ETAPE 2 : sélection de modeéele avec
Proc GLMSELECT

Choix d'une stratégie STEPWISE, ou on a
appliqué en parallele plusieurs options :

a) Méthode basée sur la valeur du F de Fisher :

SELECTI ON = stepw se (sel ect=SL
SLE=0. 20 SLS=0. 20 st op=ADIRSQ

b) Méthode basée sur la valeur du R? ajusté :

SELECTI ON = stepw se (sel ect =ADIRSQ
st op=CP)

c)Méthode de cross-validation :

CVVMETHOD=BLOCK(5) CVDETAI LS=ALL
SELECTI ON = STEPW SE (sel ect =CV)

d)Méthode basée sur le critere d'Akaike
SELECTI ON = stepw se (sel ect=AlC
In fine, avec une dose d’empirisme, on arrive in

fine a une sélection de 15 variables
potentiellement explicatives.
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- Taux de personnes qui recherchent un emploi (déclaration
au recensement) — t_rech_oui

- Part de la population ayant des bas revenus en 2005 ;

- Taux d'allocataires RMI ;

- Taux de personnes DEFM categories 1,2,3 et HAR et
appartenant a la catégorie des hommes de 15 a 24 ans,
diplomés — t agel5 19HdipIBIT ;

- Taux de personnes DEFM categories 1,2,3 et HAR et
appartenant a la catégorie des hommes de 30 a 49 ans,
peu diplomés — t age30 49HnondipIBIT ;

- Taux de personnes DEFM toutes catégories et
appartenant a la catégorie des hommes de 50 a 64 ans,
peu diplomés — t age50 64Hnondipl ;

- Taux de personnes ne vivant pas en couple (déclaration
au recensement) — t _couple 2 ;

- Taux d'étrangers hors Europe

- Part de la population ayant des bas revenus en 2005 ;

- Part de la fonction "BTP" dans I'emploi total en 2006 ;

- Part de la fonction "Sante-action sociale” dans I'emploi
total en 2006 ;

- Part de la fonction "Fabrication" dans l'emploi total en
2006 ;

- Part de la fonction "Gestion" dans I'emploi total en 2006 ;

- Part des agriculteurs dans la population des plus de 15
ans

- Taux de solde des établissements entre 2000 et 2006 =
(arrivées - deéparts) divise par stock d'établissements au
1/1/2006 — c02_txsoldetab 0006 ;

- Proportion de la population en catégorie Tabard dite
"SEMAGO02" (Hotellerie, restauration) —
part_depcom_24 .
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Ultime ajustement conduisant au modele définitif

(7 variables + la constante):

Parameter |Standard

Variable Estimate Error tValue Pr > |t
Intercept -6.12 2.03 -3.02 0.003
t rech_oui 0.81 0.26 3.07 0.002
t couple 2 0.18 0.06 2.99/ 0.003
t agel5 19HdipIB 137.70 53.26 2.59| 0.010
IT
t age50 64Hnond 4.08 1.88 2.17) 0.031
ipl
t age30 49Hnond - 7.65 291 -2.63 0.009
ipIBIT
c02_txsoldetab 0O -0.11 0.07 -1.67 0.096
006
part_depcom_ 24 0.02 0.01 2.20/ 0.029
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Fit Diagnostics for tauxpondchomeurBIT
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Le graphique central préfigure le "shrinkage” .
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Estimation localisée par la technique de
Fay et Herriot

Théorie (trés) condensée

Nombre total de chdmeurs BIT estimé en ZE d

Yq =ZWi LY,
iCs
iCd
Taille totale population du champenZE d : Ny = Zvvi
iCs
iCd

Pour chaque ZE d, on dispose d'une information
(pseudo) exacte X4 a p dimensions.

~ Y, o ‘ , |
Yy=23 =Y, +&4 ou &4 = erreur d'échantillonnage

d

Z

Yy =B'X4+vy ol v, variable aléatoire = effet
propre au domaine d.

Eal _ t —

Evy, =Egy =0, Var(vy )=0? et Var (g4 )=¢.
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La théorie de la prédiction linéaire sans biais
optimale donne [l'estimateur suivant de type
composite :

Hypothese de normalité des aléas
= 6% = maximum de vraisemblance.

eV Y. ) = vy w4 +0(n%j

La stabilisation de la variance est obtenue grace a
I'estimation synthétique B.

Bien noter que la variable expliqguée est par nature
"mauvaise" = modele a (tres) forte erreur sur la
variable expliquée : la theorie le gere !
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La délicate question des variances

Le calcul de ¢4 pose un sérieux probleme, car :

- tailles d'échantillon égales a 1
(+ plan complexe)

- surtout : tres forte instabilité des estimations

Nécessité de simplifier et de lisser
les variances d'échantillonnage
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deff; = moyenne des estimations trimestrielles des
deff régionaux , du T4 de 2005 au T2 de 2008.

py = estimateur issu de la méthodologie actuelle
de I'lnsee (donc déja « robuste »).

— Py (1 Py )
lﬁ = deff ; x
d d Ny

Utiliser les estimations directes \?d dans ¢y =

catastrophe = variances nulles, et in fine 62 =0 |

Dans ces conditions, on vérifie :
11,2% < CV estimés < 616,6 %,

avec Q1=33,8%, meédiane = 511% et Q3 =725%

— Justifie bien la mise en ceuvre de
techniques spécifiques "petits domaines” ;

JMS 2012 20 Pascal Ardilly - Insee



Résolution informatique

PROC GLIMMIX de SAS

- Ajustement par maximum de vraisemblance
restreint (correction réduisant le biais des
estimateurs obtenus) ;

- Nombreuses options - mais extrémement
gourmande en mémoire vive :
pour 338 observations, 15 Giga octets de RAM
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Résultats

Les variables auxiliaires X4 sont les 7 proportions
pré seélectionnées (+ la constante).

Ajustement du modele restreint aux 287 ZE ayant
au moins 50 individus répondants (justification :

6% =0 sinon);

On réduit successivement le nombre de
regresseurs :

Critéere de 7 5 4 3 2 1
qualité utilisé |variables|variables|variables|variables|variables variable
-2. Log 1280.2| 1268.1| 1273.3| 1280.1| 1292.9| 1297.4
vraisemblance
restreinte
AIC 1282.2| 1270.1] 1275.3| 1282.1| 1294.9| 1299.4
BIC 1285.9| 1273.1] 1279.0| 1285.7| 1298.6| 1303.0
Chi-2 281.8 284.1 286.9 288.7 292.2| 295.6
généralisé
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Modele définitif a 5 variables (+ la constante)

Standard

Effect Estimate = Error DF | tValue Pr > |t
Intercept -4.70 1.64 1347 -2.86 0.005
t rech_oui 0.65 0.25| 223.2 2.64) 0.009
t couple 2 0.12 0.049 126.3 256 0.012
t agel5 19 111.22 50.77 207.1 2.19/ 0.030
HdipIBIT
t age50 64 3.09 1.85 217.7 1.67 0.096
Hnondipl
t age30 49 -3.27 2.76 1909 -1.19 0.237
HnondipIBIT

- deux variables non significatives mais les criteres

de choix de modele incitent a les conserver.

- fort coefficient associé a t_agel5 19HdipIBIT

les valeurs de cette variable sont tres faibles.

JMS 2012

23

Pascal Ardilly - Insee




Maximum de vraisemblance restreint (‘7\,2

estimateur relativement stable et g? significatif -
mais la qualité de ﬁ\‘,z reste médiocre (CV = 30%).

7 5 4 3 2 1
Statistique |variables|variables |variables |variables |variables| variable
Estimateur 1.137 1.111 1.090 1.088 1.085 1.197
oy
Ecart-type 0.33 0.33 0.33 0.33 0.33 0.34
estimé de a'\,z
JMS 2012 24
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L'estimateur de Fay et Herriot a la distribution
suivante (rappel : Ny = 50 répondants) :

Quantile Fay & Herriot Direct P
100% Max 8.40 20.7
99% 8.02 14.2
95% 6.51 10.0
90% 6.16 8.2
75% Q3 5.21 6.2
50% Median 4.34 4.2
25% Q1 3.47 2.4
10% 2.85 0.0
5% 2.58 0.0
1% 1.86 0.0
0% Min 1.82 0.0
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Qualité de l'ajustement :
résidu : Y, - B! X4

résidu conditionnel studentizé :
el I\t . A
~ — Yd - B D<d _Vd

U
d N2

Fit Diagnostics for tauxpondchomeurBIT
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Residual

Residual

Conditional Studentized Residuals for tauxpondchomeurBIT
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1 ZE tres atypique
P=20,7% (CV estimé de 45,6%)

V4 =0,13 = estimation localisée finale egale a
7,4%

(estimation brute Insee = 6,1 %).

JMS 2012 27 Pascal Ardilly - Insee



Distribution des effets domaines prédits V4

FREQUENCY
30+

20

10

09876543210987654321
Effet_domaine MIDPOINT

Les effets locaux ZE se situent entre -1,5 et 2 points de
pourcentage.

Hypothese de normalité de ces effets aléatoires
acceptable.
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Distribution du coefficient j
modele définitif

Quantile Gamma
100% Max 0.74
99% 0.71
95% 0.57
90% 0.49
75% Q3 0.33
50% Median 0.21
25% Q1 0.14
10% 0.10
5% 0.09
1% 0.07
0% Min 0.05

Dans un peu plus de 90% des cas, priorité est
donnée a l'estimateur synthétique.

Dans la moitie des ZE, I'estimateur direct issu
de l'enquéte Emploi contribue a plus de 20%
dans la valeur de l'estimation composite finale
de Fay et Herriot - ce qui est loin d'étre
négligeable .
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La contribution maximale de l'estimateur direct =
/4% (ZE de Paris), ce qui est logique (Ny; =2301),
pour un CV de 11,3% (¢, =0,4).

La contribution minimale de l'estimation directe =
5% - également logique puisque N; =50 et CV =
71% (U, =1S,7).
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Quid de l'erreur ?

Soit une ZE "médiane" :

> variance d'échantillonnage {/, = 4 points de
pourcentage ;

> P, =20%;

—> erreur de l'estimateur FH = 0.8
—> écart-type =1 point de pourcentage.
— incertitude = *2 points de pourcentage

—> on divise par 2 la largeur des intervalles de
confiance par rapport a I'estimateur direct.

(Attention - rappel : erreur mélant 2 aléas !!!)
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Aspect désagréable : la sensibilité de ﬁ\‘,z aux
estimations (J, est forte = danger et nécessité

d'exclure d'emblee les ZE avec N, trop petit. La
limite de 50 observations est probante.

Autre critere qualité :

On compare l'estimation (pseudo) nationale FH et
I'estimation directe issue de I'enquéte Emploli, soit

ZE

> N BYZ—E
|\IZE

Sur les 287 ZE concernées :

Estimateur (pseudo) national | Estimation

totale
Fay et Herriot 2 339 000
Enquéte Emploi 2 340 000

Méthodologie actuelle Insee 2 305 000

C'est un élément de validation fort de l'approche
de Fay et Herriot - qui reste éloignée de l'inférence
classique.
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Pour juger du biais de I'estimateur du seul point de
vue de l'aléa d'échantillonnage :

nuage réparti le long de la droite (Y = X) = forte
présomption d'absence de biais.

Bias scatterplot with Y=X and the regression line
ZE with n>49

30

= Rsgresdon kns
- —Y=X

Direct estimate

107

D_ - = T T T T T I T T T T T T T T T I
0 10 20

Model=based estimate

Différence significative entre la droite Y = X et la
droite de régression.

Phénomene - traditionnel - de resserrement de la
distribution, dit "Shrinkage", classique dans les
procédures utilisant une composante synthétique.
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Ultime étape :
prise en compte des 61 ZE non traitées par le
modele : on impose l'estimateur synthétique . Pour

toute ZE d avec Ny <5C, on choisit :
YN = B' [X,

Cette stratégie concerne en particulier les 10 ZE
ou ny =0.

Phénomene de "shrinkage" (évidemment) tres
marqué

Bias scatterplot with Y= X and the regression line

ZE with n<50
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Model=based estimate
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Critere qualité de l'opération d'ensemble :

Sur lintégralité des 348 ZE de France
metropolitaine :

Estimateur (pseudo) national Estimation
totale
Fay et Herriot (ou
synthétique) 2 432 000
Enquéte Emploi (post-
stratifié) 2 436 000
Méthodologie actuelle Insee 2 408 000

= Proximité trés satisfaisante avec l'estimation
directe.
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On peut vouloir ajouter un “"calage" sur l'effectif
"officiel" national :

- pour limiter encore la variance;

- pour assurer une cohérence dans la diffusion
de I' effectif national,

D'ou une technigue dite de benchmarking :

N

Y,. = 241600002
ZZI:EYZE
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Direct estimate versus Fay—Herriot estimate
Total number of BIT jobless people by ZE (after Benchmarking)
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Biais final manifestement tres modéré !
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Estimation localisée utilisant
le modele de Poisson

Théorie (trés) condensée

Ng = vrai nombre de chémeurs = variable aléatoire
entiere, strictement positive.

Ng = estimation pondéree issue de lI'enquéte Empiloi,

calculable ssi Ny =1.
NG — P(uq)
9(tg ) = Xg I8+ vy
E(vy)=0 Var (vy) = o
V4 Gaussien, independance mutuelle.

Modele linéaire mixte généeralisé (GLMM). Si 03 =0 :
GLM (non mixte).

Maximum de vraisemblance restreint sur modele
approché (GLM):

- t
Py = Xgq LB +Vvy +&4

avec Egy =0
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En théorie : Var (Ng\vd ) = Uy
En realité : Var (I\Aldc\vd ) = @lLLy

Phénoméne d'overdispersion : nouveau parametre ¢

En outre Var (5) =¢IM ()

B. UVZ et ¢ estimes par maximum de vraisemblance

La stabilisation de la variance est obtenue grace a
I'estimation synthétique £.
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Paramétrage du modeéle

On choisit g(uy ) = Log(uy) = N& =expX§ B+, ).

On part de la présélection du GLM - méthode discutable
mais pratiqgue (absence d'outil informatique) !

Variables explicatives X(';: ce sont des taux. On pose

A p
Log(NJ) = Log( poptot2007) + Z,Bk ELog(X('j‘)
k=1

Ameénagements ultimes :
-"le" code Tabard : supprimé (trop souvent nul);

-t agel5 19HdipIBIT et c02 txsoldetab 0006
pas de logarithme.

Participation a l'ajustement possible SSI ny = 1.

Sinon Ng =edeé E[S’) = estimation synthetique

Doute : ajustement incluant ou non les ZE ou Ng =0 7
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Résolution informatigue

Proc GLIMMIX de SAS

Il n'y a aucun probleme de temps ni de mémoire.
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Résultats

Différents scénarii d'exclusion des ZE

N

Somrpe ) R2 6 Conclusion
des Ng test
nd >0 2431000 (1751 0.91 | 1.01 égalité
nd > 49 2463000 |{1711) 091 | 1.01 egalité
ng > 49 et Ng >0 2513000 [1598| 0.91 | 1.03 égalité
ng > 49 et 2 322 000 |1463| 0.90 | 1.23 écart
~c significatif
0< N¢ < 25000
Exclusion 1 < Biais 1 = Variance |

Finalement : sélection ny >0 = élimination de 10 ZE
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a) Modélisation classique

Parameter Estimates - definitive model - classic

Standard

Effect Estimate Error DF| tValue | Pr > |t]
Intercept -2.8401 0.07061 325 -40.22| <.0001
log_t rech_oui 1.2594) 0.01202 325 104.79 <.0001
log_t couple 2 -0.1865| 0.01658 325 -11.25| <.0001
log_t age30 4 -0.2398| 0.009844 325 -24.37| <.0001
9HnNondi

log_t age50 6 0.1705 0.006534 325 26.10| <.0001
4AHnondi

log_b05_partb 0.01324| 0.007453| 325 1.78] 0.0765
asrev

log_a06_parta 0.01781 0.000877 325 20.31| <.0001
gri06

log_c08 partsl -0.1746, 0.005822| 325 -29.99| <.0001
btp06

log_c08_partsl 0.01255 0.005127 325 2.45) 0.0149
santeO

log_c08 partsl -0.2042 0.002581| 325 -79.12| <.0001
fabriO

log_c08 partsl -0.3828 0.005696| 325 -67.20| <.0001
gest06

c02_txsoldetab | -0.02422| 0.000396| 325 -61.16 <.0001
0006

t agel5 19Hdi -3.3256 0.2740 325| -12.14 <.0001
pIBIT

— Liste tres ‘"riche" - contrairement au modele

linéaire FH !
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Nota : on obtient les mémes [ avec et sans

overdispersion. Justification : variance-covariance du
pseudo modele = ¢[A ou A matrice diagonale

(propriété fausse si GLMM).

Residuals
o pr—
6 — 40
~ 30 -
g 7 =
3 g
7 o o o 5 20 -
S o %o o
= oo © 0oP
10 H
S 0 —
I I I 1 I I I I I 1 I 1 I
6 7 8 9 10 11 -2 04 12 28 44 6 76
Linear Predictor Residual
o 289 O
6 6 —
= 17 = 4+
3 0 2 227
= o 7 338 B 160
o L
~ r 2
0 —
o] 0
2
I I I I I 1 I
3 2 1 0 1 2 3
Quantile
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Bias scatterplot with Y=X and the regression line
Poisson GLM

Direct estimate

0 20000 40000 60000 80000 100000 120

Model —based estimate

Pas de shrinkage, pas de biais !

Estimation nationale : 2 431 000 chdmeurs
Rappel EEC : 2416 000 chémeurs
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b) Modélisation mixte

L'ajustement SANS overdispersion : ﬁvz = 496
(pour v4 compris entre 3 et 4 < effets locaux sur Ng
~¢e° ou €.

Estimation nationale =4 124 000 chomeurs BIT !

Résidus d'allure inquiétante :

Conditional Studentized Residuals
40 - ]
30
[ R
3 =
= 5]
2 5 20 N
v [a¥
10
O —
1 I 1 1 1 1 1 1 I I 1 1
0.0 25 5.0 75 10.0 -39 27 -15 -03 09 21 33
Linear Predictor Residual
27 -
2 o0 1+
E ER %?
5 07 =R
1] 1]
a4 g ]
-2 195 B 107
-3 49 B 192
171 B 26
e = i i
1 1 1 1 1 1 1
3 2 1 0 1 2 3
Quantile

Conclusion : c’est inacceptable
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AVEC un parametre d'overdispersion : &Vz = 0,039
(écart-type 0,024) et qZ= 1434 (écart-type 165€,9)

= ﬁ\‘,z non significativement différent de zero

@ >> 82 : la variance des NS est attribuée a

I'overdispersion ("R-effect”) et non a l'effet local ("G-
effect").
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Standar

Effect Estimate | d Error DF| tValue  Pr> |t
Intercept -2.25| 3.6216/207.4) -0.62) 0.5339
log_t_rech_oui 1.25 0.5823/249.9 2.14| 0.0331
log_t_couple_2 -0.24| 0.8199, 1664 -0.29 0.7723
log_t_age30_49Hnondi -0.29| 0.4419, 276 -0.65 0.5192
log_t _age50 64Hnondi 0.27, 0.2921 187.9 0.94 0.3504
log_b05_partbasrev 0.032) 0.3976 254.7 0.08| 0.9359
log_t_allocRMI -0.015, 0.2435/292.3| -0.06/ 0.9518
log_t_natc_afri 0.0023| 0.05515/299.9 0.04, 0.9664
log_a06_partagriO6 0.0008| 0.04370/122.8 0.02] 0.9850
log_c08_partslbtp06 -0.184, 0.2676| 221| -0.69 0.4937
log_c08_partslsanteO -0.005, 0.2263| 301  -0.02| 0.9815
log_c08_partslfabriO -0.22) 0.1128/283.2] -1.93 0.0552
log_c08_partslgest06 -0.46, 0.2558|258.7| -1.81 0.0711
c02_txsoldetab_0006 -0.024| 0.01693/295.1| -1.43 0.1544
t agel5 19HdipIBIT -3.88| 12.0684, 209, -0.32 0.7480

- L'introduction des V, impacte peu les B mais

les t-values s'effondrent.

JMS 2012

Estimation nationale =
BIT ;

48

2 449 000 chébmeurs

Résidus d'apparence tres corrects;

Absence de biais d'échantillonnage (apres test).
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Réduction de la population
pour I'ajustement du modele

Avec 14 variables explicatives, si on restreint
(ng >49 et 0<N§<25000 alors o devient
significatif et é s'effondre (¢=650 ; écart-type
22¢).

MAIS log t rech oui perd tres nettement sa
significativité (p-value de 0.20), et le test habituel
conclut a un biais des estimateurs "petits
domaines" ...
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Processus de réduction du nombre de variables

Standard
Effect Estimate Error DF tValue Pr> [f|
Intercept -4.4401 0.5224 176.5| -8.50 <.0001
log_t rech_oui 1.1907 0.1506| 144.9 7.91 <.0001
log_c08_partslf -0.1219| 0.08028 240.9  -1.52 0.1302
abri0
log_c08 partslg -0.2258 0.1398 85.6/ -1.62| 0.1098
est06

Standard
Effect Estimate Error DF| t Value | Pr > |t
Intercept -5.2258 0.2740| 117.5| -19.07 <.0001
log_t rech_oui 1.1643 0.1433 95.45 8.12 <.0001

JMS 2012
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Que choisir ?

666.52 669.52 684.38

463178.9 516992.4 568416.1

2449 000 2447000 2432000

NON NON NON

1434 1548 1692

Conclusion 1 : résultats un peu deroutants ...

Conclusion 2 : on reste proche de l'estimation
nationale tout en utlisant une méthode tres
éloignée de l'inférence classique.

JMS 2012 51 Pascal Ardilly - Insee



Finalement, si on opte pour le modele complet :

Conditional Studentized Residuals

_ 25— —
4 [e] a8
20 — / X
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= 15—
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Bias scatterplot with Y=X and the regression line
Poisson GLM M

Direct estimate

0 20000 40000 60000 80000 100000 120C
Model —based estimate

Remarque : l'utilisation du modele simplifié donne
des graphiques semblables.
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Appréciation de la qualit¢é par ZEAT, avant
benchmarking
(nota : estimateur Insee déja cale ...) :

ERREURS par ZEAT

Comparaison avec l'estimation directe EE
- Modéle complet (14 variables) -

Ecart Ecart
Poisson Poisson
ZEAT classique mixte Ecart Insee
1 0,1 % 2,8 % 10,6 %
2 3,2 % 3,6 % 2,4 %
3 7,1 % 1,7 % 8,2 %
4 11,0 % 9,5 % 10,6 %
5 1,0 % 1,8 % 8,1 %
7 2,2 % 1,6 % 0,4 %
8 3,0 % 2,0 % 3,5%
9 1,9 % 1,6 % 1,2 %
Total ¥ =295 2 =246 2 =450

Estimations nationales :

Direct : 2 416 000
Classique : 2431000
Mixte : 2 449 000

Insee : 2 408 000
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Estimation localisée par la
technigue de I'estimation logistique

Théorie (tres) condensée

Il s’agit ici d’'un modele individuel .

Yy; =1 silindividu d,I estchémeur BIT et Y,; =0
sinon.

Yd,i - B(]" I:)d,i)

P, . variable aléatoire liée aux variables auxiliaires
X

a(P,;) = B [ X T4

On estime (cas standard) ou on prédit (cas mixte)
P, i par

Isd,i = g_l(Bt Xy, +\7d)
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N

=3 Wy, Ry,

o
IS,

Puis in fine : Ng =YW, E?d.
iCs ’

S4= individus recensés

X
Fonction de lien utilisée g(X) = Log——
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Choix des variables auxiliaires

Le choix est fort restreint par 2 conditions :

1) Une information X, présente dans I'EE
(ajustement du modele);

2) Calcul des FA)d’i —> obtenir X, sur une base
exhaustive (u extrapolable) ;

Seul le recensement le permet !

(sauf si Xd’i est l'indicatrice d'appartenance a la

base - mais c'est pauvre et on en revient aux
modeles agrégeés ...)

On est donc tres contraint, car le recensement est
limité en variables potentiellement explicatives
(présentes dans I'EE).
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En pratique, on doit hélas se limiter a :

- La situation déclarée pour le mois en cours
(déclaration spontanée de l'état de chémage
Oou non)

- La recherche ou non d'un emploi

- Le sexe

- L'age

- La nationalite

- Le diplébme le plus élevé

- L'indicateur de vie en couple ou non
- Le statut matrimonial

- Le statut d'occupation du logement

... sauf a définir des variables au niveau commune
(ou ZE).
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A) Modélisation standard non pondérée :

Estimation nationale : 3 062 000 chémeurs BIT
—> pas acceptable
Justification probable : " Recherchez vous un
emploi ? " est hétérogene entre les sources ( EE
# RP)

Effectif de personnes recherchant un emploi :

-EE : 2512 000
- Recensement 2007 : 3296 000 (+ 31,2 %)

Ne %
Recherche| recherche | marginal
EE 2007 T1 un emploi pas

d'emploi
Chomeur BIT 3254 382 4,97%
N'est pas 534 68 983| 95,03%

chémeur BIT
% marginal 518%| 94,82 % 73 153
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La variable sexe n'est pas significative.

Standard

Effect Estimate Error tValue Pr> [t|
Intercept -6.1625 0.3845 -16.03 <.0001
stoc_loc -0.7554  0.03843 -19.66 <.0001
stoc_loc 0 : : :
AGE 3.5158 0.3888  9.04 <.0001
AGE 5.3603 0.3828 14.00 <.0001
AGE 5.2693 0.3829 13.76 <.0001
AGE 5.0095 0.3798 13.19 <.0001
AGE 4.5242 0.3804 11.89 <.0001
AGE 0 : : :
dipl_binaire -0.5705 0.03813 -14.96 <.0001
dipl_binaire 0 : : :
nat -0.5125/ 0.05949 -8.62 <.0001
nat 0.1269 0.09095  1.40 0.1628
nat 0 : : :
matr_celib -0.5323| 0.04400 -12.10 <.0001
matr_celib 0
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Criteres de qualité

Fit Statistics Modele | Modele
initial reduit
-2 Res Log Pseudo- 7518| 25136
Likelihood
Critere d'Akaike (AIC) 7 556| 25158
Generalized Chi-Square 52 084| 75904

Modeéle réduit = sans la variable de recherche
d'emploi

Estimation nationale : 2 504 000 chbémeurs en
France métropolitaine

JMS 2012 61 Pascal Ardilly - Insee



Présence d'un biais (test) + shrinkage "a I'envers" !

Bias scatterplot with Y=X and the regression line

Whole set of ZE
Standard L ogistic

Direct estimate

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000140

Model =based estimate
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B) Modélisation mixte non pondéree :

Souci de convergence (réglé, mais troublant)
(A objectif : 1078 - 107

Estimation nationale : 2 484 000 chémeurs

ﬁVZ: 0.082 (écart-type = 0.017)
— ily a des effets ZE.
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Toutes les variables retenues sont significatives

(mais N tres grand ...) :

Standar

Effect Estimate d Error tValue Pr > |t|
Intercept -6.1460, 0.3855 -15.94 <.0001
stoc_loc -0.7615 0.03919 -19.43 <.0001
stoc_loc 0 : : :
AGE 3.4938 0.3889 8.98 <.0001
AGE 5.3303 0.3829 13.92 <.0001
AGE 5.2553 0.3830 13.72 <.0001
AGE 49974 0.3798 13.16 <.0001
AGE 45184 0.3805 11.88 <.0001
AGE 0 : : :
dipl_binair -0.5320 0.03863 -13.77  <.0001
dipl_binair 0 : : :
nat -0.5434| 0.06131 -8.86  <.0001
nat 0.1085 0.09149 1.19, 0.2356
nat 0 : : :
matr_celib -0.5539| 0.04428 -12.51 <.0001
matr_celib 0
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Distribution des effets locaux Vj :

Random local effects

Non weighted model

FREQUENCY
100+

901
801
701
601
50
401
301
201
101
0

-06 -05 -04 -03 -02 -01 00 01 02 03 04 05 06 0780

v_d_Nonpond MIDPOINT
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Distribution des probabilités individuelles I:A’d,i

prédites par le modele sur I'ensemble des individus
recensés

Distribution of the predicted probabilities

Model mixte + non weighted

FREQUENCY

8000000

7000000

6000000

5000000

4000000

3000000

2000000

1000000

Pai

IDPOINT
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Absence de biais (test) :

Bias scatterplot with Y=X and the regression line

L ogistic mixte

Direct estimate

0 20000 40000 60000 80000 100000 12
Model —based estimate
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ERREURS par ZEAT
Comparaison avec l'estimation directe EE

ZEAT  Classique Mixte Insee
1 +12.8 % + 4.3 % -10.6 %
2 + 3.4 % +2.5% + 2.4 %
3 -26.1 % - 9.0 % -8.2%
4 +16.1 % +92% +10.6%
5 +12.5 % + 8.7 % + 8.1 %
7 + 0.9 % - 3.3 % + 0.4 %
8 +21.1% +17.2% + 3.5 %
9 -13.5% - 4.7 % +1.2 %
TOTAL Sigma = Sigma= | Sigma =
106,4 58,9 45,0

Estimations nationales (avant benchmarking) :

Direct :

Classique :

Mixte :
Insee :

JMS 2012

2 416 000
2 504 000
2 484 000
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Comparaison estimateur INSEE / estimateur
logistique mixte apres benchmarking

INSEE (brut) estimate versus Logistic estimate
Total number of BIT jobless people by ZE (after Benchmarking)

Selection of ZE : BIT jobless people < 25 000

30000
8
E 20000
8 — Regression line
0 - — Y=X
%
:gb 100007

01 \ \ !
0 10000 20000 30000 40000

INSEE (brut) estimate
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C) Modélisation standard pondéréee

Maximum de vraisemblance pondéré

Rappel
estim
Estimateur ~ NON  Standard

Effect pondéré  pondéré Error  Pr> i
Intercept -6.02 -6.16, 0.01408 <.0001
stoc_loc -0.69 -0.76  0.00147 <.0001
stoc_loc 0 0 : :
AGE 3.33 3.52) 0.01427 <.0001
AGE 5.10 5.36/ 0.01401 <.0001
AGE 4.97 5.27) 0.01402 <.0001
AGE 4.80 5.01/ 0.01389 <.0001
AGE 4.39 4.52) 0.01391 <.0001
AGE 0 0 : :
dipl_binair -0.54 -0.57 0.00148 <.0001
dipl_binair 0 0 : :
nat -0.52 -0.51) 0.00231 <.0001
nat 0.14 0.13] 0.00353 <.0001
nat 0 0 : :
matr_celib -0.55 -0.53] 0.00168 <.0001
matr_celib 0 0

JMS 2012

70

Pascal Ardilly - Insee




Studentized Residuals

2000 40 100
o
1500 809
T‘g o) g 60
S 1000 © o o
4 8 5
m [aT) 40 4
20 1
. L 0 —
T T T T T T T T T T
-8 -0 -4 -2 =75 285 645 1005 1365 1725
Linear Predictor Residual
55388 _ 59888
2000 o 2000 + 51296 © 35363
o 70994 © 32044
i | 65103 9854
1500 1500 38684 43678
Tg o Tg 4705 O 9283
< 1000 g T 1000 - 51297 5 42061
7 2 822 8 48446
K ~ 59732 31136
500 o 300 34594 0 37845
73029 @ 37844
73028 | 54296
0 0 ﬁs«l-?%.—
13558 39494

Quantile

Estimation nationale = 2 409 000 chOmeurs

Proximité peu surprenante avec I'EE car

N

2 Wd,i[Pdi = > Wdi[Ydi

d,ilemp d,iOemp
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Absence de biais (test)

Bias scatterplot with Y=X and the regression line
Standard L ogistic

Direct estimate

0 20000 40000 60000 80000 100000 1200001400(

Model —based estimate
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D) Modélisation mixte pondérée

Rappel
estima '
Estima NON t

Effect teur pondere  Std Value Pr > |t|
Intercept -6.76 -6.15  0.1215 -55.62 <.0001
stoc_loc -0.69 -0.76, 0.00155 -444.74 <.0001
stoc_loc 0 0 : : :
AGE 3.31 3.49 0.01429 231.48 <.0001
AGE 5.10 5.33/ 0.01403 363.31 <.0001
AGE 4.99 5.26/ 0.01403 355.68 <.0001
AGE 4.80 5.00/ 0.01389 345.50 <.0001
AGE 4.40 4.521 0.01391 316.02 <.0001
AGE 0 0 : : :
dipl_binair -0.50 -0.53 0.00153 -324.93 <.0001
dipl_binair 0 0 : : :
nat -0.53 -0.541 0.00243 -219.97 <.0001
nat 0.12 0.11) 0.00358 34.50 <.0001
nat 0 0 : : :
matr_celib -0.58 -0.55/ 0.00171 -338.37 <.0001

matr_celib 0 0
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ﬁvz = 4.839 (écart-type = 0.426)
— ily a des effets ZE

Distribution des effets locaux Vj :

Random local effects

Weighted model

FREQUENCY

100
901
801
701
601
50
404
301
201
104

Oj

e - - - . . . . . . . . .. -.0011223
8 776 655443322110 . . . . . ..
.. ... .. . 0505050
0505050505050 50 5

v_d_pond MIDPOINT
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Absence de biais.

Bias scatterplot with Y=X and the regression line

L ogistic mixte

Direct estimate

0 20000 40000 60000 80000 100000 1200t

Model —based estimate
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Estimations par ZEAT avant benchmarking

ZEAT Classique Mixte  Insee
1 +81% +0.7% -106%
2 -04% +0.9% + 2.4 %
3 -291% -05% -8.2%
4 +11.8% -3.0% +106%
5 +86% +05% +8.1%
7 -26% -6.4% +0.4 %
38 +16.6% +2.8% +3.5%
9 -168% -0.1% +1.2 %
TOTAL Sigma= | Sigma=  Sigma =
94,0 14,9 45,0
RAPPEL
Casnon Sigma= | Sigma= Sigma =
pondéré 106,4 58,9 45,0

Direct :
Classique :
Mixte :
Insee :

JMS 2012

2 416 000
2 409 000
2 409 000
2 408 000
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Distribution of estimateur by nom

150000 A

125000 — -1

100000 —

75000

cho brut

50000 -

25000

1 = — = ]

I | | |
Est direct Est Insee Log_classique Log_mixte

nom

JMS 2012 77 Pascal Ardilly - Insee



INSEE (brut) estimate versus Logistic estimate
Total number of BIT jobless people by ZE (after Benchmarking)

Selection of ZE : BIT jobless people < 25 000

Logistic estimate

0 10000 20000 30000 400
INSEE (brut) estimate

JMS 2012 78 Pascal Ardilly - Insee



Conclusion

- L'objectif est de faire "mieux" que l'estimateur
direct - avant de faire "bien". Il faut se
contenter de 'a-peu-pres :

1.0ONS: CV < 20% ;

2.1STAT : niveau province (=département) :
CV £ 17,5% ( moyennes annuelles)

CV £ 25% (moyennes trimestrielles);

3. Statistique Canada :

> CV <16,5% : aucun avertissement,

»16,5%< CV< 33,3% : mise en garde
de l'utilisateur,

» CV>33,3% : diffusion déconseillee
(signature d'un "avis de non-respon-

-sabilite si l'utilisateur passe outre).

—> Garder des ambitions "modestes" !
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- L'examen du biais prime sur la variance
toutes ces méthodes vont (fortement) réduire
la variance —> le vrai enjeu est le biais;

- La pratigue = mélange savant de théorie tres
compliguée et d'empirisme;

- Le non-linéaire est tres compligué : plus
d'intuition possible, des cathédrales ... se
laisser porter !

- Finalement, tout ca marche bien ... et on peut
en étre surpris, compte tenu de la distance
séparant ces technigues de [linférence
classique.
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- Il faudrait regarder la stabilité des resultats
dans le temps;

- Finalement, le classement de ces méthodes
n'‘est pas immediat - multiples considerations; il
faudrait positionner la méthode officielle.

- Les perspectives d'amélioration sont quasi
Innombrables ...

 corrélation spatiale

 corréelation temporelle

e modeles optimisant des propriétes
d'ensemble

* modeles intégrant des benchmarking

« domaine Bayésien

« etc...
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