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Résumé

Une nouvelle méthodologie d’estimation sur petits domaines est proposée ; celle-
ci se base sur l'utilisation d’une matrice de poids. Chacun des vecteurs de poids
permet d’estimer le total des variables d’intérét dans un domaine. L’intérét de
cette méthode est qu’elle respecte automatiquement la propriété de cohérence des
estimations dans les domaines avec les estimations globales.

Lohahevitra

Paika vaovao hentina haminavinana eo anivon’ny faritra kely no atolotra ; paika
izay mifototra amy ny fampiasana voho-danja. Voavina amy ny alalan’ny tsilon-
danja tsirairay ny tambatry ny ova dinihina eo anivon’ny faritra iray. Ny tombont-
soan’ity paika ity dia ny fahazoana fitoviana eo amy ny fitambaran’ny faminavinana
isam-paritra sy ny faminavinana ankapobe.

1 Introduction

L’approche classique pour réaliser une estimation sur petits domaines
consiste a utiliser un modéle. On utilise généralement un modéle linéaire
mixte qui prend en compte les domaines dans la partie aléatoire du modeéle.
Un des problémes que nous pouvons rencontrer dans ce type d’approche est
qu’elle ne fournit pas nécessairement des estimations locales cohérentes avec
des estimations globales. On voudrait en effet que la somme des estimations
au niveau de ces petits domaines coincide avec l’estimation au niveau du
domaine global.
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Le modele le plus connu se basant sur les modeéles linéaires mixtes est
le modéle de Fay et Herriot (1979). En effet, ils partent d’une modélisation
d’une fonction de la moyenne dans un domaine quelconque qui va étre expli-
quée d'une part par 'information auxiliaire, et d’autre part par une partie
aléatoire expliquant la variabilité entre domaines non traduite par l'infor-
mation auxiliaire. Plus tard, en utilisant un modele de régression linéaire &
erreurs emboitées, You et Rao (2002) ont développé une méthode qui fournit
des estimations cohérentes grace a un habile changement de variable dans la
régression et a 'emploi des poids d’échantillonnage. En effet, la somme des
estimateurs des domaines coincide bien avec 'estimateur du domaine global.

Nous proposons une nouvelle approche qui consiste a scinder les poids
de l'estimateur global. On veut d’emblée respecter la propriété de cohérence.
L’idée de 'approche est de créer un poids dépendant a la fois de I'individu
et du petit domaine. Chaque individu pouvant ainsi contribuer a tous les
domaines. Pour un individu donné, la somme de ses poids relatifs a chaque
domaine doit étre égale au poids global. Ce poids global peut étre I'inverse de
la probabilité d’inclusion dans 1’échantillon ou un poids résultant d’un calage.
De plus, on impose que le systéme de poids pour un domaine particulier
satisfasse des propriétés de calage sur des variables auxiliaires connues pour
ce domaine.

On construit ainsi une matrice notée Q dont le nombre de lignes est égal
au nombre d’individus dans ’échantillon et dont le nombre de colonnes est
égal au nombre de petits domaines. Cette matrice représente la maniére dont
le poids global de chaque individu est scindé entre les domaines. Cette matrice
est stochastique car la somme de toutes ses lignes vaut 1. Il existe deux
types de contributions : celle de l'individu & son propre domaine (que nous
appelons “auto-contribution”) et celle de I'individu aux autres domaines que le
sien (que nous appelons “extra-contribution”). Un individu qui contribue plus
aux autres domaines qu’au sien, contribuera moins & son propre domaine et
inversement. Notre approche consiste & construire un estimateur composite
ayant une partie d’ “extra-contribution” construite a l’aide de la matrice
de probabilité Q et une partie “domaine” avec une estimation directe (en
utilisant directement les poids globaux pour les unités du domaine). Ces deux
parties sont pondérées par un parameétre obtenu en minimisant la dispersion
de la variable d’intérét au niveau de chaque petit domaine de telle sorte
que lorsqu’un petit domaine n’est pas représenté dans 1’échantillon, la partie
“auto-contribution” ne soit pas considérée et qu’inversement lorsque la taille
d’un petit domaine est trés grande dans ’échantillon, la partie estimée par
d’autres unités que celles du domaine soit négligeable.

On testera cette méthodologie sur la base de données sur les communes
Suisses du package “sampling” de R, notamment dans I’estimation de la po-
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pulation par tranche d’age par canton.

2 Notation

Soit une population finie U composée de N individus appartenant a D
domaines disjoints notés {A;,..., Ag,..., Ap}. On note également

{N1,...,Ng,...,Np}

les effectifs de chacun des domaines. Par simplicité, les individus sont repré-
sentés par leurs numéros. On peut dés lors écrire

U={1,...k...,N}.

On considére également J caractéres auxiliaires notés xq,...,2;,...,2;. Les
valeurs prises par le j¢ caractére sur les individus de la population sont notées
Tijy .-, Thj,---,Tnj. Les J caractéres du k¢ individu sont représentés par le
vecteur colonne de R’
Lkl
XE =1 Tkj
Ty

Les J caractéres auxiliaires de toute la population sont alors représentés par
la matrice a N lignes et & J colonnes

Les totaux des J caractéres pour toute la population sont représentés par le
vecteur ligne a .J colonnes

tx = ( Zkzeu Tk1 - Zkeu Tk - Zkeu Trg ) .

Les totaux des J caractéres pour toute la population appartenant au domaine
Ay sont représentés par le vecteur ligne a J colonnes

d
t:p:( Zkzeumdxkl Zk:eLmAd'rkj ZkeUnAdka )
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Les totaux des J caractéres pour toute la population appartenant a chacun
des domaines sont représentés par la matrice & D lignes et a J colonnes.

tl

xT

goda = | ¢

X
t7
Un échantillon s est un sous-ensemble de U, et un plan de sondage p(s)
est une loi de probabilités sur tous les échantillons possibles, telle que

p(s)>0, et ) p(s)=1.

scU

Un échantillon aléatoire S prend comme valeur un échantillon s selon le
plan de sondage p(s), c’est-a-dire Pr(S = s) = p(s) pour tout s c U. On note
{n1,...,nq,...,np} les effectifs de chaque domaine {SnA;,...,SnA,, ..., SN
Ap}. La probabilité d’'inclusion d’ordre 1 du k° individu dans I’échantillon
est notée my,.

3 Estimation directe

L’estimation directe au niveau d’'un domaine consiste & construire un
estimateur n’utilisant aucune information extérieure au domaine donné. Dans
I’estimateur direct, un individu ne contribue donc qu’a son propre domaine.
Par exemple, l'estimateur d’Horvitz-Thompson (ou m-estimateur) utilisant
directement les poids de sondage 1/7 est un estimateur direct. Un estimateur
calé est également un estimateur direct.

On appelle “estimateur d’Horvitz-Thompson” ou “m-estimateur” du total
de la variable quantitative y noté t, = Y ,4, yx, la quantité :
kes Tk
Au niveau du domaine Ay, 'estimateur d’Horvitz-Thompson du total de la
variable quantitative y noté alors t¢ = ¥, 4/4, Y est donné par la quantité :

2 Yk
t(yi77r = -
keSnA, Tk

Les méthodes de calage ont été formalisées par Deville et Sarndal (1992).
Ils y donnent un cadre général pour l'estimation par calage et ainsi que les
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propriétés de ces estimateurs. Soit t, un vecteur de totaux connus, I'estima-
teur par calage du total de la variable quantitative y s’écrit :

2?y,w = Z WYk
keS
Les poids wy dépendent évidemment de I’échantillon S et satisfont a ’équa-
tion de calage :

!
g kak = tl‘;
keS

ou les wy, doivent étre proches des poids Wik

La proximité entre les poids wy, et 1/my est définie en utilisant une pseudo-
distance notée Gy supposée définie positive, dérivable et strictement convexe
par rapport & wy. Les poids w;, sont obtenus en minimisant la quantité

> G (wy, dy)
keS qk

sous la contrainte de I’équation de calage et ot les g,~! sont des coefficients
de pondération qui déterminent I'importance de chaque unité dans le calcul
de la distance.

Deville et Sdrndal (1992) ont développé une fonction générale de la pseudo-
distance qui dépend d’un paramétre a et qui ne dépend pas de k :

Gg(wk, dk) = Ga(wk, dk)

o

w
da’jl + (= 1)dg — awy

_ k oo D) siae R-{0,1}
wklog‘&’—:+dk—wk sia=1
dklogﬁ—lz+wk—dk sia=0

Nous obtenons plusieurs pseudo-distances selon les valeurs de a. Par la
suite, nous choisirons toujours la pseudo-distance pour laquelle o = 1, appelée
la méthode du raking ratio. Nous prendrons donc toujours une fonction de
calage exponentielle. En effet, cette méthode a I’avantage de toujours fournir
des poids positifs et de conserver les zéros.

Par cette méthode, les poids wy, s’obtiennent en résolvant en A au moyen
de la méthode de Newton le systéme d’équations (voir par exemple, Tillé,
2001) :

1
t, = Y —xpexp(xA),
keS Tk

A représentant le vecteur des J multiplicateurs de Lagrange. Finalement,

1
wg = — exp(XEA).
Tk
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Le probléeme de I'estimation directe au niveau des petits domaines réside
du fait que la variance de l’estimateur obtenu est trop importante. En ef-
fet, pour un domaine A, d’effectif ngy, la variance de son estimateur directe
est de l'ordre de O(1/n?). Cette variance est donc grande quand Veffectif ng
est petit. La qualité des estimations directes au niveau des petits domaines
reste donc presque toujours discutable. On tente alors d’améliorer ’estima-
tion dans les domaines en cherchant de l'information au niveau des autres
domaines lorsque l'effectif d’'un domaine ne nous permet pas d’avoir une esti-
mation directe satisfaisante. La technique que nous utilisons par la suite est
la scission des poids.

La méthode développée consiste a scinder les poids en deux parties dis-
tinctes. Dans la premiére partie, seuls les poids des individus d’'un domaine
Ay peut contribuer a une estimation au niveau de ce méme domaine, ce que
nous appellerons “partie auto-contribution”. Dans la seconde partie, n’im-
porte quel individu peut contribuer avec un certain poids a l'estimation de
n’importe quel domaine, ce que nous appellerons “partie extra-contribution”.
Bien évidemment, plus un individu contribuera a son propre domaine, moins
il contribuera aux autres domaines et inversement. En effet, nous voulons
respecter d’emblée la propriété de cohérence selon laquelle la somme des es-
timations au niveau des petits domaines doit coincider avec une estimation
au niveau du domaine global.

4 Estimation par scission des poids ou
extra-contribution

4.1 Principe de scission des poids

Considérons d’abord le cas ou n’importe quel individu peut contribuer
a n’importe quel domaine. L’idée principale de cette approche consiste a
construire un poids wyg qui dépend & la fois du k¢ individu et du domaine
Ay. Ce poids sera défini comme étant le produit du poids wy obtenu & partir
d’un calage global sur le vecteur de totaux connus t, avec un nouveau poids
qra tel que
Wkd = WkGkd-

Comme nous voulons une cohérence entre la somme des estimations au niveau
des petits domaines et ’estimation au niveau du domaine global, ce nouveau
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poids devra vérifier ’équation de calage sur le vecteur de totaux connus t, :

D

Z Z WX}, = Z weXp, =ty

d=1 keS keS
—_—

td

x

ce qui équivaut a

D
Z Z Wk QkdX}, = Z weX), = t,.

d=1keS keS
De plus, on imposera également les n contraintes
D
> qra =1,
d=1

qui vont assurer que la somme des estimations locales sont égales aux esti-
mateurs globaux pour n’importe quel variable d’intérét.

Les poids qirq peuvent étre rassemblés dans une matrice a n lignes et a D
colonnes notée Q. La somme de chacune des lignes de cette matrice vaut 1 :

Q1 --- Qd --- D Yaa=1
Q =149k --- drd - - - drxD Zd dkd = 1
qn1 - -- And - - - dnD Zd nd = 1

Comme chacune des D colonnes de la matrice est obtenue en calant sur
le vecteur de totaux t¢ de chacun des domaines. Chaque colonne vérifie donc
bien I’équation de calage au niveau de chaque domaine :

G G e G || Zkes WkGn Xy, =t
Q=|qa -+ G - Gna Y kes WrdkaXy, = t§
Gp -+ Gp - @D )| Lies WhqkpX} = tT

soit matriciellement :

G1 - Q1 - G \[fwr ... 0 ... 0 x} tl
Gid --- Qkd --- Qnd 0 ... wg ... 0 X;C = tg
Gp -+ QD --- @up)\NO ... 0 .. o wy,)\ x| tD

En résumé, les deux propriétés suivantes doivent étre satisfaites :



4 Estimation par scission des poids ou extra-contribution 8

1. la somme de chacune des lignes de Q vaut 1,
2. Q' diag(wy, ..., wk,...,w,)Xg = oA,

Chaque ceefficient gpq représente la contribution du k¢ individu au do-
maine A,. Nous cherchons donc & déterminer la matrice de poids Q obtenue
par un calage matriciel.

4.2 Calcul de la matrice Q

Pour calculer la matrice Q qui respecte a la fois la propriété de cohérence
et les marges au niveau de chaque domaine, on utilisera un algorithme consis-
tant a répéter deux calages successifs. On cale les colonnes sur les totaux des
domaines, ensuite on ajuste les lignes de la matrice pour que chacune des
lignes somme & 1. On répétera ces deux opérations jusqu’a I'obtention d’une
configuration stable.

Plus précisémment, on commence l'algorithme en initialisant la matrice
par

Ny Ng Np
T A
Q{U}: : : :
Ny Ng Np
T A

La somme de chacune des lignes de Q% vaut 1.
On répéte ensuite les deux opérations suivantes :
— Chaque colonne de Q{9 est calée sur le vecteur de totaux connus de
chacun des domaines en résolvant pour chaque domaine Ay, d=1...D
le systeme d’équations :

tg: Z wkqig}%exp(xk)\)
kESﬂAd

Nous obtenons alors les coefficients d’une nouvelle matrice Q{0 :
o 0
q/id} = qlid} exp(XxA).

— Ensuite on recale chacune des lignes sur 1 :

{t'}
q{t+1} G
kd - e
Zc?:l qlid}

L’itération s’arréte lorsque la matrice reste stable, i.e. lorsque la somme
des lignes vaut 1 aprés un calage des colonnes , ou plus précisement quand

n D ,
> Dlaig'l-n <,

k=1d=1
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ol ¢ est un réel positif suffisamment petit.

Une fois la matrice Q calculée, on peut alors estimer les totaux des do-
maines de n’importe quel variable. En effet, au niveau d’un domaine fixé Ay,
I’estimateur de type extra-contribution du total de la variable quantitative y
s’écrit :

£ tra = Y, Welkalk-
keS

La somme des estimateurs des domaines est toujours égale a l’estimateur
dans la population.

5 Estimateur composite

L’estimation composite consiste a mélanger les deux estimateurs pour
proposer une méthode ot chaque domaine est estimé en partie par une auto-
contribution construite a partir d’'une estimation directe et en partie par
une extra-contribution construite a l'aide de la matrice Q. Pour ce faire,
on commence par construire une matrice qui mélange l’estimateur direct et
I’estimateur donné par la matrice Q.

Pour cela, nous voulons construire une matrice C de nouveaux poids
composites pondérés par des poids ay pour d =1,...,D. On commence par
construire une matrice

Gz(g1 R SR gD)
ou chaque colonne g; pour d=1,...,D est donné par :
g1a aaqiq + (1 - aq)liieayy
84 = gl;d =| agqra+ (1 — q)Lirenyy
g;zd QqGna + (1 _ q)Lineay

On constate que les ceefficients de pondération oy dépendent du domaine.
Plus le domaine est petit, plus ay doit étre grand. Il est en effet souhaitable
que, dans les grands domaines, I'estimateur dépende plus des unités de ce
domaine, tandis que, dans les petits domaines, I'estimateur dépende plus
d’unités qui n’appartiennent pas au domaine.

Ensuite, la matrice G est & nouveau calée sur les totaux des domaines et
de maniére a ce que la somme des lignes soit égale a 1 selon la méthode décrite
en Section 4.2. On obtient ainsi la matrice C = (cgq) dont les éléments peuvent
s’écrire cxq = grahia OU les hyg sont les ajustements résultant du calage.
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En considérant une variable d’intérét quantitative y, l’estimateur com-
posite du total de y au niveau du domaine A, est construit en pondérant &
I’aide du poids ay :

o
ty comp Z CrdWrYk
keS
= g Y, hea@raweye + (1= aq) Y. heqwiy.
keS keSNAy

5.1 Choix des poids a4

Si nous posons o2 | /n la variance de la partie extra-contribution de notre
estimateur Composité, et 03’2 /ng la variance de la partie domaine, la variance
de notre estimateur composite est alors proportionnelle a la quantité sui-
vante :

02 o2
Var(tycomp) o< ad—+(1 ad)2—+2ad(1 ozd)ad12
n ngn
2
04
L4 (1 - ay)? d2
Y

le terme associé a la covariance étant supposé négligeable (Rao, 2003).

Si nous minimisons cette quantité en fonction de oy, nous dérivons :
2

o2
a2 941 20
1- ~(
dn ( ad) iy

Ce qui nous donne un poids optimal dépendant de n, :
1

g

1+

ag(ng) ~

LN
=
3|2

q
9&3
[

2
Nous notons ¥4 la valeur du quotient —5=. Nous voyons bien que si ng
d2

tend vers 0 (resp. +00), alors ay(ng) tend vers 1 (resp. 0).

6 Calcul de précision

Nous voulons tester la performance de la méthodologie avancée. Nous
allons donc calculer les racines relatives des erreurs moyennes quadratiques
(ou RRMSE) de I'estimateur composite par ré-échantillonnage.
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Définition 6.1. Racine relative de I'erreur quadratique moyenne. La “racine
relative de U'erreur quadratique moyenne” (RRMSE) de lestimateur t d’un
total t est donnée par

RRMSE(H) - Vb ()2 + Var(t)

t

oti b(t) est le biais de Uestimateur t.

Chaque échantillonnage se fait en tirant un échantillon de taille d’espé-
rance égale a n avec des probabilités inégales. Nous obtenons ensuite pour
chaque échantillonnage une quantité

>

-1
€ = x 100
t

ol ¢ représente le total estimé et ¢ le vrai total.

Proposition 6.2. Le biais b(f) du total t peut s’écrire en une certaine fonc-
tion f de € 1i.e.

b(f) = f(e).

Démonstration. Par définition, le biais de estimateur ¢ du total ¢ est donné
par

b(t) = E(t)-t

= E(t-t)
t
- L R(e).
o0 <)
Nous avons donc f(g) = &5 x E(e). O

Proposition 6.3. La variance de Uestimateur t du total t peut s’écrire en
une certaine fonction g de ¢ i.e.

Var(t) = g(¢).
Démonstration. La variance de Pestimateur ¢ est donnée par

Var(f) = Var(t-t)

(ﬁ)Q x Var(e).

Nous avons donc g(g) = (ﬁf x Var(e). O
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Corollaire 6.4. Le RRMSE(?) de lUestimateur t du total t peut s’écrire en
une certaine fonction h de € i.e.

RRMSE(f) = h(e).

Démonstration. Le biais et la variance de l'estimateur ¢ pouvant s’exprimer
comme étant des fonctions de €, nous avons alors :

RRMSE({) = ﬁ\/E(a)QwLVar(e)
_ ﬁ E(e2).
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7 Application sur la population Suisse par tranche
d’'age par canton

7.1 Données sur la population au niveau des
communes Suisses

Dans le package “sampling” de R, nous disposons d’information sur la
population Suisse au niveau des municipalités provenant du recensement de
2003. Nous disposons de 2896 communes comme unités d’observation suivant

22 variables :

Variables Libellés

CcT Canton

REG Région

CcCOM Numéro de la commune

Nom Nom de la commune

HApoly Surface de la commune

Surfacesbois Surface boisée

Surfacescult Surface cultivée

Alp Surface de I'alpage

Airbat Surface avec des immeubles

Airind Surface industrielle

POOBMTOT Nombre d’hommes

POOBWTOT Nombre de femmes

Pop020 Nombre d’hommes et de femmes agés entre 0 et 19 ans
Pop2040 Nombre d’hommes et de femmes agés entre 20 et 39 ans
Pop4065 Nombre d’hommes et de femmes agés entre 40 et 64 ans
Pop65P Nombre d’hommes et de femmes de plus de 65 ans
HOOPTOT Nombre de ménages

HOoOPO1 Nombre de ménages avec 1 personne

HO0PO02 Nombre de ménages avec 2 personnes

HOOPO03 Nombre de ménages avec 3 personnes

HO00PO04 Nombre de ménages avec 4 personnes

POPTOT Population totale

Afin de tester notre méthodologie, nous considérerons comme variables
auxiliaires : le nombre de communes par canton, POPTOT, HOOPTOT,
Pop020+Pop2040. Nous considérerons comme variables d’intérét : Pop020,
Pop2040, Pop4065, Pop65P.
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7.2 Principe du ré-échantillonnage

Chaque échantillonnage se fait suivant un tirage poissonnien. Les proba-
bilités d’inclusion sont considérées comme étant proportionnelles & la popu-
lation totale de chaque municipalité.

7.3 Calage de matrice

Le calage sur la matrice se fait simultanément sur les lignes et les colonnes.
La somme des éléments sur chaque ligne doit étre égale a 1. Les éléments de
chaque colonne doivent étre obtenus par calage sur chaque domaine.

7.3.1 Algorithme du calage de matrice

1: Initialisation des coefficients de la matrice

2: Fixer un seuil d’arrét et le nombre maximal d’itérations

3: while conditions d’arrét non respectées do

4. ford=1to D do

5: Faire les calages sur les totaux des caractéres connus au niveau du
d® petit domaine

6: end for

7:  Mettre la contrainte sur les lignes : la somme des lignes doit étre égale

al

8: end while
9: return @

7.4 Algorithme d'implémentation de la méthode

1: Fixer le nombre maximal d’itérations
2: while nombre maximal d’itérations non atteint do
3:  Fixer la taille de ’échantillon

4. Calculer les probabilités d’inclusion pour chaque commune

5. Effectuer I’échantillonnage poissonnien

6:  Faire un premier calage sur les poids d’inclusion au niveau du domaine
global

7:  Initialisation de la matrice @)

8:  Calage de la matrice ()

9:  Fixer les valeurs des ¥ = (¢4,...,%4,...,9p)
10:  Calcul des poids a = (aq,...,Qq,...,ap)

11:  Initialisation de la matrice composite

12:  Calage de la matrice composite

13:  Calcul de la quantité
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14: end while
15: Calcul du RRMSE

7.5 Résultats

Afin de calculer les RRMSESs, nous faisons 100 simulations pour des va-
leurs des constantes ¢ = (¢1,...,94,...,9p) égalesa Ox1p, I1x1p,...,10x1p
ol 1p est un vecteur unité d’ordre D, pour un taux de sondage a 8%.

Nous remarquons que les RRMSEs diminuent lorsque les ¥ augmentent.
Nous prenons alors des valeurs de ¢ trés grandes égales a 10 x 1p,20 x
]_D,...,lOOX]_D.

Pour chaque domaine, les RRMSEs en fonction de 1, ont une certaine
forme parabolique admettant un minimum. Il est intéressant de voir & quoi
correspond la valeur de 9, avec laquelle le minimum des RRMSEs est atteint.



0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 9 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
RRMSE pour la variable Pop020 RRMSE pour la variable Pop020

0.65 0.60 0.57 0.53 053 045 047 047 043 043 0.44 ZH 0.44 041 039 046 044 042 9.59 11.28 16.19 11.58
093 0.78 078 0.74 070 0.70 0.67 0.68 081 0.64 0.65 BE 0.70 0.69 075 0.63 076 0.63 13.66 13.47 18.99 13.65
0.79 0.79 092 070 084 076 084 080 082 0.84 0.73 LU 0.69 077 088 083 083 085 14.17 11.34 17.78 14.15
1.50 1.62 1.67 1.69 1.66 145 1.64 145 1.38 1.61 1.46 UR 1.48 1.58 1.57 1.59 1.68 1.72 17.40 15.60 23.68 17.39
218 199 215 195 201 194 197 189 177 180 1.74 SZ 1.67 163 146 146 141 1.13 1737 1520 1733 17.35
048 052 062 053 056 054 053 056 058 061 059 OW-NW 053 067 0.82 0.87 1.01 0.82 17.34 15.54 2298 17.32
2,77 257 266 265 259 255 250 258 2.78 247 2.57 GL 257 251 236 235 224 217 1748 17.16 23.84 17.42
6.83 6.64 6.83 6.70 6.67 6.26 6.29 6.10 6.15 593 5.82 7G 6.14 535 485 465 450 4.16 1780 15.04 23.75 17.68
2.28 242 228 213 220 204 234 203 182 204 1.83 FR 193 192 193 190 1.72 187 1548 1197 19.87 15.50
1.13 1.08 1.10 1.08 1.00 0.98 0.92 0.99 1.11 0.93 0.95 SO 098 105 089 102 088 1.09 1735 17.12 24.29 17.29
0.50 047 046 046 045 048 044 057 051 044 0.53 BS-BL 0.50 061 055 060 062 0.73 11.87 9.70 11.85 11.84
3.06 292 299 293 290 291 280 280 295 270 273 SH 282 272 236 258 231 230 10.33 10.04 14.24 10.25
590 582 570 564 549 550 535 544 541 5.19 5.10 AR-AI 5.08 4.73 4.68 449 4.05 427 1771 16.66 23.87 17.73
289 285 254 248 236 230 216 214 220 213 1.99 SG 204 164 152 137 129 1.42 1247 13,56 20.25 15.07
230 242 222 205 215 208 246 224 203 226 2.08 GR 203 225 263 254 268 266 14.85 13.88 2044 14.67
0.71 0.73 071 068 068 068 0.67 061 063 0.67 0.60 AG 0.66 070 0.74 078 074 072 1734 1591 23.94 17.30
4.37 419 401 386 380 364 354 341 358 343 3.23 TG 3.22 267 240 214 221 213 1744 14.27 23.67 17.39
7.10 6.85 6.35 6.06 590 557 561 525 510 498 4.98 TI 5.00 434 379 353 360 3.13 1741 17.54 2455 17.57
197 171 172 163 151 155 135 140 150 1.29 1.21 VD 1.22 112 1.13 1.04 1.02 1.13 1454 13.32 20.13 14.27
3.60 359 347 334 325 309 320 297 269 3.09 279 A 2.71 266 245 236 215 233 1570 14.58 21.33 15.49
177 171 170 169 166 162 157 162 167 149 149 NE 1.50 141 142 135 131 135 10.77 10.59 14.84 10.72
0.30 0.36 0.37 033 037 038 034 036 042 041 0.43 GE 0.37 046 054 058 0.55 0.68 9.68 7.91 9.58
3.01 266 278 287 275 294 247 268 289 250 242 JU 2.58 247 242 246 242 225 1747 16.64 23.84 17.32
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 9 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
RRMSE pour la variable Pop2040 RRMSE pour la variable Pop2040

042 039 037 035 034 029 031 031 028 028 0.29 ZH 0.29 0.27 0.25 030 0.28 0.27 8.05 9.48 13.60 9.68
073 0.61 061 058 055 0.55 053 0.53 063 0.50 0.51 BE 054 054 059 049 059 050 12.12 1197 1690 12.11
0.67 0.67 0.78 0.59 0.71 065 0.71 067 069 071 0.62 LU 0.58 0.65 074 0.70 0.71 0.72 1290 10.39 16.33 12.87
136 147 152 154 152 1.32 149 1.32 1.25 147 1.32 UR 1.34 143 142 145 1.53 1.57 17.39 15.65 23.80 17.38
1.86 170 1.83 167 1.72 166 168 161 151 154 1.48 SZ 143 139 125 125 120 097 1736 1529 1732 17.33
042 046 054 046 049 047 046 049 050 0.54 0.52 OW-NW 046 0.57 0.72 0.76 0.88 0.72 17.34 15.59 23.05 17.30
2.59 241 248 247 241 239 234 241 259 231 240 GL 240 235 221 220 209 203 1746 17.15 23.85 17.40
4.96 4.83 4.84 4.68 456 4.55 457 443 434 431 4.23 7G 426 392 350 338 318 3.03 1757 14.88 23.69 17.49
1.89 201 190 178 1.84 169 194 169 149 169 1.52 FR 1.63 159 160 158 1.43 155 1431 11.17 18.61 14.32
096 091 093 091 085 083 078 084 093 079 0.81 SO 0.82 089 0.76 087 074 092 1734 17.13 24.33 17.28
0.36 0.34 033 033 032 034 031 041 036 031 0.38 BS-BL 0.35 043 039 043 045 0.52 10.37 8.47 10.35 10.34
2.64 252 257 252 249 251 241 241 253 232 235 SH 243 234 203 222 199 1.98 9.16 8.90 12.63 9.08
6.00 592 579 573 559 559 544 553 550 5.27 5.19 AR-AI 516 4.81 4.76 4.57 4.12 434 17.72 16.63 23.97 17.74
2.54 250 223 218 207 202 190 188 193 187 1.74 SG 1.79 144 134 120 1.14 125 1160 12.71 1898 13.91
1.86 196 181 1.67 175 169 200 182 164 183 1.69 GR 1.68 182 213 206 217 215 14.19 13.54 19.52 14.07
0.59 0.61 0.59 0.57 0.57 057 056 051 052 0.56 0.50 AG 0.55 0.59 0.61 0.65 062 061 17.33 1596 24.04 17.29
4.12 395 378 363 358 342 333 321 337 323 3.04 TG 3.03 251 226 201 208 200 1743 14.26 23.72 17.37
497 480 445 425 415 390 393 3.68 357 349 349 TI 3.52 3.04 266 247 252 219 17.25 1740 2444 17.42
153 134 134 126 1.17 120 1.05 1.09 1.15 1.00 0.94 VD 095 0.87 088 0.81 079 0.88 1335 12.22 1852 13.04
3.06 3.05 295 284 277 263 272 253 229 262 237 VS 231 226 208 201 183 198 1564 1446 21.25 15.43
1.40 135 134 133 131 128 124 128 131 1.18 1.18 NE .18 1.11 112 1.07 1.03 1.06 9.62 9.46  13.27 9.57
021 026 026 023 026 027 025 026 030 029 0.30 GE 0.27 033 038 041 0.39 0.49 7.91 6.47 7.81
2.85 252 262 271 258 279 234 254 270 237 229 JU 243 233 229 233 228 213 1746 16.69 23.93 17.34
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 9 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
RRMSE pour la variable Pop4065 RRMSE pour la variable Pop4065

298 270 249 236 223 208 197 188 185 1.77 1.64 ZH 1.71 140 113 1.09 098 1.01 9.18 10.86 15.54 11.06
1.37 120 095 087 097 084 085 092 0.76 0.83 0.83 BE 0.81 068 085 085 085 0.85 12.89 12.74 17.98 12.87
1.78 164 158 145 144 138 144 146 1.26 1.20 1.27 LU 127 121 137 122 119 134 13.03 10.65 16.57 13.02
6.27 6.16 593 575 596 563 575 574 560 556 5.39 UR 553 501 5.05 491 475 477 1794 1641 2425 17.86
1.07 096 098 0.87 0.82 0.75 0.8 0.85 0.83 0.77 0.89 Sz 0.85 101 115 1.17 1.11 144 1737 1546 17.36 17.37
1.39 128 124 1.13 1.08 0.98 1.07 1.17 1.05 0.99 106 OW-NW 102 1.10 1.09 116 112 133 1736 15.77 2324 17.34
6.46 6.28 6.07 592 598 573 585 579 564 572 574 GL 549 502 481 475 485 460 17.88 17.59 24.25 17.80
242 247 249 248 254 241 232 237 243 244 222 7G 242 216 190 205 199 1.87 1742 14.74 2371 17.38
1.19 1.09 102 109 102 095 1.12 097 1.05 1.04 0.92 FR 1.00 1.19 118 1.21 144 132 1501 11.61 19.53 14.98
1.89 1.71 153 144 144 132 137 130 1.17 1.27 1.22 SO 1.26 121 115 1.28 139 140 1736 17.17 2435 17.31
1.37 142 143 143 136 140 1.28 1.22 1.28 125 1.19 BS-BL 1.20 1.13 106 1.04 094 091 11.24 9.19 11.22 11.21
0.85 0.77 0.70 061 0.72 065 077 063 0.60 0.68 0.70 SH 0.72 071 086 072 081 0.97 9.56 9.36 13.32 9.49
576 563 535 518 522 501 5.03 513 476 4.82 4.68 AR-AI 4.68 4.15 424 380 3.66 3.78 17.66 16.69 23.96 17.64
234 214 200 183 173 158 166 163 159 146 148 SG 149 122 125 1.20 1.15 1.12 12,02 13.27 19.78 14.49
197 182 163 160 166 143 1.84 157 1.52 1.67 1.60 GR 149 171 172 177 1.76 2.08 14.41 13.57 19.79 14.19
1.72 170 164 162 152 157 138 128 1.46 1.27 1.31 AG 1.36 123 127 1.07 113 1.12 1735 16.10 24.12 17.34
271 249 239 219 214 196 205 204 184 178 1.75 TG 1.76 148 151 131 124 1.13 1738 14.21 23.76 17.33
1.05 075 101 071 093 08 097 082 0.77 0.77 0.87 TI 0.86 1.03 1.14 108 1.09 120 17.13 17.30 24.36 17.32
0.52 0.50 047 055 053 057 061 054 066 0.64 0.63 VD 0.63 099 1.03 096 099 0.88 14.3¢4 13.27 19.95 14.09
256 236 217 200 211 184 202 190 173 1.78 1.64 A 1.71 145 147 1.15 1.29 1.30 15.67 14.72 21.46 15.46
1.56 146 136 1.26 1.31 1.20 1.29 1.25 1.14 1.21 1.24 NE 1.20 1.10 1.09 1.15 1.08 1.20 10.55 10.41 14.61 10.53
1.67 163 165 164 159 160 156 144 1.46 147 1.42 GE 1.38 127 114 1.13 1.05 0.97 8.96 7.33 8.87
441 420 395 382 396 365 390 367 357 380 3.49 JU 354 325 348 333 3.03 321 1754 16.82 24.08 17.41
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
RRMSE pour la variable Pop65P RRMSE pour la variable Pop65P
6.53 5.92 5.46 5.16 4.88 4.56 4.31 4.11 4.05 3.88 3.60 ZH 3.74 3.08 248 238 214 222 8.00 9.45 13.35 9.56
2.62 2.29 1.82 1.67 1.85 1.61 1.62 1.77 1.46 1.60 1.60 BE 1.56 130 1.63 163 1.63 1.62 1221 1211 16.96 12.18
3.74 3.44 3.32 3.03 3.02 2.91 3.03 3.06 2.65 2.53 2.66 LU 2.66 253 288 256 249 2.80 11.90 9.92 1494 11.94
11.89 11.67 11.25 1091 11.30 10.68 10.90 10.88 10.61 10.53 10.22 UR 1049 950 9.57 932 9.01 9.04 1946 1816 2546 19.23
2.59 2.34 2.37 2.11 1.99 1.81 2.15 2.05 2.03 1.86 2.16 SZ 2.06 246 279 285 270 350 1759 1590 17.68 17.69
3.24 3.00 2.89 2.65 2.51 2.29 2.49 2.72 2.45 2.31 248 OW-NW 238 257 254 270 262 311 1751 16.20 23.33 17.59
11.91 11.57 11.19 1091 11.04 10.55 10.79 10.67 10.40 10.53 10.57 GL 10.13 926 887 876 895 847 19.16 1889 2540 19.01
6.47 6.61 6.71 6.74 6.75 6.48 6.22 6.34 6.32 6.52 5.96 7G 642 569 511 548 518 5.01 18.01 16.08 24.34 17.97
2.83 2.58 2.43 2.58 2.41 2.25 2.65 2.31 2.56 2.47 2.17 FR 238 283 281 287 340 3.12 14.73 11.76 19.10 14.74
3.88 3.50 3.14 2.96 2.95 2.70 2.79 2.67 2.40 2.60 2.50 SO 2.57 248 236 263 285 287 1749 1736 24.47 1747
2.58 2.68 2.69 2.69 2.55 2.62 2.41 2.30 2.40 2.34 2.24 BS-BL 226 212 199 196 176 1.70 10.13 8.32 10.13 10.06
1.58 1.43 1.31 1.15 1.35 1.20 1.44 1.17 1.12 1.27 1.31 SH 1.34 133 160 133 152 1.81 8.99 8.82 1245 8.93
11.08 10.84 10.30 9.98 10.05 9.64 9.68 9.88 9.17 9.27 9.01 AR-AI 9.01 799 816 732 705 7.28 1854 17.76 24.77 18.52
5.00 4.59 4.28 3.91 3.70 3.38 3.55 3.49 3.39 3.12 3.18 SG 3.19 262 267 256 245 241 11.61 12.89 19.00 13.86
4.07 3.76 3.39 3.32 3.45 2.96 3.81 3.25 3.19 3.45 3.31 GR 3.12 354 356 3.66 3.66 431 14.73 1394 19.88 14.40
4.26 4.20 4.07 4.01 3.77 3.88 3.43 3.18 3.60 3.15 3.24 AG 336 3.04 315 266 280 277 17.52 16.53 24.35 17.58
6.07 5.58 5.36 4.90 4.80 4.39 4.60 4.57 4.13 3.98 3.93 TG 395 332 338 294 278 253 1761 14.46 24.11 17.51
2.01 1.43 1.91 1.34 1.75 1.61 1.84 1.56 1.47 1.46 1.65 TI 1.63 196 218 2.05 208 229 1710 1741 2445 17.44
1.11 1.08 1.01 1.16 1.13 1.21 1.30 1.15 1.44 1.37 1.34 VD 1.36 211 220 205 212 189 13.65 12.88 19.05 13.40
5.42 5.00 4.60 4.24 4.48 3.91 4.28 4.02 3.68 3.78 3.48 VS 364 307 312 244 274 275 1583 1511 21.66 15.58
2.90 2.70 2.53 2.35 2.44 2.23 2.40 2.33 2.13 2.26 2.30 NE 224 204 202 214 201 224 9.86 9.76  13.58 9.87
3.84 3.76 3.79 3.76 3.65 3.67 3.59 3.30 3.37 3.38 3.27 GE 3.16 293 261 261 241 223 8.37 6.92 8.26
8.49 8.09 7.63 7.39 7.65 7.04 7.52 7.08 6.93 7.33 6.73 JU 6.85 6.27 6.70 6.41 586 6.18 18.13 17.43 24.55 17.97
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