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1 - An extension of the weight share
method when using a continuous sampling
frame

Application to the French national forest
Inventory
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French forest inventory

The French National Forest Inventory

The French National Forest Inventory (NFI) follows a design-based sampling
protocol, in order to produce useful and relevant information for the data
production on the French forest.

The French NFI was created in 1958 to assess French forest resources. The
methodology was changed in November 2004, and currently makes use of
sample points on a grid defined for a 10-year period, from which one tenth
is dealt with each year (Hervé, 2017).

The French NFI collects dendrometric, ecological and floristic information.
The sampled data are used to create forest maps by administrative county
through interpreting aerial photographs. The survey can also take additional
data on request (dead wood, forest health, ...)
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Sampling in a continuous
population
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Sampling in a continuous population
Notations

We are interested in a continuous territory 4* C R2. The area of the
territory is denoted as A.

We are interested in a variable of interest p(-), taking the value p(x) for
point x € UA. The variable p(-) is also seen as deterministic.

We wish to estimate parameters over the population {#, like the integral of

the variable p(+):
Ty = /p(x)dx.
UA
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[FTNTS BT STV LA Sampling in a continuous population

A toy example on a square of length a

a p(x) =1
/pl(x)dx = A=2’
uA

x=(x1,x2)
® p(x) = xi
33
| s = %
uA 2
p3(x) = xix
0 a 4

/ p3(x)dx = a
UA 4-
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Sampling design

A random sample S = {si,

.,Sn} of n locations is selected by means of a
continuous sampling design. We assume the existence of the joint probability

density function (PDF) of the sample locations:
(X1, .y Xn).

We also suppose the existence of the marginal PDF £(+):

f;(X) = /f(Xl,... s Xi—1y Xy Xj41,y- - ,X,,)dxl ...dX;_lde+1 ...an

The inclusion density function is defined as

m(x) = Z fi(x).

For any UP c U4, / m(x)dx is the average number of points which is
ub
selected in UP.



Unit square of length a

Uniform sampling of size n

We have

f(Xl, 500 7X,,)
fi(xi)
m(x)



[FTNTS BT STV LA Sampling in a continuous population

Horvitz-Thompson estimation

For the estimation of the population integral 7, = [, 4 p(x)dx, we consider
the Horvitz-Thompson estimator

= 3200~ et
=1t =1

with d(s;) the sampling weights.

This is a weighted estimator, which is unbiased for 7, provided that 7(x) > 0
almost everywhere on UA (no coverage bias).

Under this condition, it is unbiased for any variable of interest collected
during the survey.
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Uniform sampling

Under uniform sampling of size n, the joint PDF is the same for all the points
inside the territory. We obtain

1
fi(x) = a and 7(x) = % for any x € UA.

The Horvitz-Thompson estimator is

n
. p(si) _
— E = A

1 n
with p = = E p(s;) the sample mean.
n
i=1

An unbiased variance estimator is

o 252
V(7A'p7r) = A;p

1 n
with 52 . 21: {p(s;) — p}? the sample dispersion.
=]
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Sampling designs for forest
Inventories
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Objectives

We are interested in a finite target population UZ, which is typically a pop-
ulation of trees in forest inventories. Let yf denote the attribute of interest
for k € UB. We wish to estimate the total

o= DY (1)

keUB

which may be the total volume of wood, for example.

Some form of indirect sampling is used. Let {* denote a continuous territory
containing all the units in UB. A typical inventory design consists in:

© selecting a large 1st-phase sample of points in # (continuous sampling
design),

@ classifying the points according to the land cover (photo-interpretation),

© selecting a smaller, 2nd-phase sample using the 1st-phase auxiliary in-
formation,

Q using fixed-shape supports from these points to survey the units in UZ.



[FTU R ITTESLIWTLILAN Sampling designs for forest inventories

Step 1: some possible 1st-phase sampling designs

Uniform random sampling

Guillaume Chauvet

Compléments partage des poids

08/10/2025

L e o .
P . .:.. The 1st phase sample may be
* . . * obtained by independent uniform
. o oo o
. . random sampling inside the territory
o. * . e Z/{A.
* . L4 % ™
. S e Not useful/used in practice: some
[ ]
* * . o areas may be covered by several
.. ce ©® S points, while others are not surveyed.
* o = poor spatial balance
L] . °

13 /84



[FTU R ITTESLIWTLILAN Sampling designs for forest inventories

Step 1: some possible 1st-phase sampling designs

Grid sampling = Tesselation sampling schemes

Grid sampling is very common in
forest inventories.

A sample of cells is selected (pos-
sibly all), and a sample of points
is selected inside each selected cell
(usually one).

Grid sampling is very useful to
achieve sample coordination both in
space and in time (Pisani, Di Biase,
Marcheselli, 2023).
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[FTU R ITTESLIWTLILAN Sampling designs for forest inventories

Some possible 1st-phase sampling designs in NFls

Spatially systematic aligned sample

(Austrian NFI)

Spatially systematic unaligned

sample (Polish and Italian NFI)

L] [ ] [ ]
R . . . ol®
L ] L]
o | e | o | e | e | e . . ol ® e .
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e | o[ o | 0| e e . . . .
hd )
L]
o | o | o | o | o | e . o| ® ¢l o |® .
L]
e | e | o | e | e | @ o ° . * ol® °
e | o | e | o | e e s ol ol ®*|® |e| | ®
. .
L ] L] L] L] L L] . L [ ] . L]
L)
. b .
e | o | o | @ | o o L . . . L]
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[FTU R ITTESLIWTLILAN Sampling designs for forest inventories

Step 1: some possible 1st-phase sampling designs

French annual sample: a two-stage design

- A sample of cells is first selected,
s 51 by using some form of systematic
3 sampling with equal probabilities.

e One point is randomly selected
inside each cell.
5 = First-phase sample SlAp.

° The cells are randomly partitioned
° into 10 rotation groups (negative
o 21 coordination).  All the cells are
surveyed in ten years.
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Sampling designs for forest inventories
Steps 2-3: photo-interpretation and 2nd phase sampling

[ ]
]
[ ]
[ ]
[ ]
. orést ]
L
. 1]
° /""'l o
Y —a
1 \\ Nion| fore
o B
[ | \ [
[ ]
Shruyb Jand [ *
T o N

The 1st phase points are classified
according to the land cover (e.g.,
forest, shrub land, non forest).

The 1st phase sample is stratified,
with  # sub-sampling intensities
inside strata.

For France, f; = 1/2 for forest,
fog = 1/4 for shrub land, and
fog = 1 for non-forest (but no visit
on the field in this last case).
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Sampling designs for forest inventories
Steps 2-3: photo-interpretation and 2nd phase sampling

- L The 1st phase points are classified
5 =1 according to the land cover (e.g.,
forest, shrub land, non forest).

o orest B The 1st phase sample is stratified,
. A with # sub-sampling intensities
inside strata.

e
\
™
°

o
—= \\ N.pn forEt For France, f2g = 1/2 fOr foreSt,

o fog = 1/4 for shrub land, and
. | fg =1 for non-forest (but no visit
hrub |land |© . on the field in this last case).
| | N = Second-phase sample SQAP.

L

W
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[FTU R ITTESLIWTLILAN Sampling designs for forest inventories

Step 4: use of fixed shape supports

A plot with fixed radius r is centered
at the sampled point, and the trees

within are surveyed.

For the French NFI, 3 plot radiuses:

Plot radius

Tree’s circonference
at 1.3m

6m
9m
15m

Sample point

23.5-70.5cm (ST)
70.5-117.5cm (MT)
> 117.5cm (LT)

Other techniques are possible.
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Step 4: use of fixed shape supports

Cluster sampling

()

e(sf)

)| | |45

(s

L

\
/

=

5

—~

L/

Left panel: a sample of points is selected (3 in the example) with the asso-
ciated plot.

Right panel: satellite plots are selected according to some standard config-
uration (a square in the example).

Cost reduction in large territories (e.g., Finnish NFI; Tomppo et al., 2011).



Step 4: use of fixed shape supports
Bitterlich sampling: figure from Gregoire and Valentine (2007, p. 251)

@ B
o O I

An angle o is used at the sample point.

If the width of the tree fills the field of view on the angle gauge, the tree is
selected (panels b and c).

A tree is selected with probability proportional to the basal area.

Used in the Austrian and German NFIs (Gschwantner et al., 2016).



Sampling designs for forest inventories
Step 4: use of fixed shape supports

Remark: there can be a third phase
of sampling (not covered here).

Cheap attributes (e.g., basal diame-
ter) are collected on the whole 2nd
phase sample, while expensive at-
tributes (e.g., volume) are collected
on a sub-sample only, and imputed
on the complementary.

Sample point

This is the case in the French NFI.
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Sampling designs for forest inventories
Step 4: use of fixed shape supports

Sample point

Guillaume Chauvet

Compléments partage des poids

The trees within the plot(s) are
surveyed, if they belong to the
corresponding circonference class.

In summary:

@ a sample of points S is se-
lected in a continuous territory
uA

@ asample of trees SB is surveyed
on the field.

How to obtain estimators for the
population of trees?
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The weight share method
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The weight share method
Principle

The weight share method (Deville and Lavallée, 2006) is very useful when we
wish to perform estimations on a population U2, by using another population
for which a sampling frame is available.

In particular, this is the key tool to produce cross-sectional estimations in
longitudinal surveys when households present at time t 4 1 are catched via
individuals sampled at time t, and followed over time (e.g., Ardilly et Laval-
lee, 2007).

| will first present the principles of the method with a discrete sampling frame

UA, and then an extension of the method in case of a continuous sampling
frame UA.

Guillaume Chauvet Compléments partage des poids 08/10/2025 25 /84



[FUT BT RTINS The weight share method

The discrete-discrete case
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[FUT BT RTINS The weight share method

Weight share method: discrete-discrete case

We are interested in a discrete pop.
UB, with a var. of interest yf for

which we estimate the total
i=a u a k=1
B _ B
i=b | 8 X =2 o= ) v
B
x k=3 keU
i=c | R % | x=2 No sampling frame for UB, but
linked to a pop. U” with a sampling
i=d (8 X | k=s frame. Let us note
U4 u® 1 ifjand k
LB(i,k) = are linked,

0 otherwise.
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[FUT BT RTINS The weight share method

Weight share method: discrete-discrete case

SA

”®

U4 us

Guillaume Chauvet

SB

A sample S# is selected in U”.

All the units in UB linked to some
unit i € SA are surveyed:

sB = {ke UB; 1AB(j k) = 1
for at least one i € SA} .

It is supposed that any k € UB has
at least one link to U# (no coverage

bias):

NAZ = ) 1*B(i k) > 0.
ieyA
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[FUT BT RTINS The weight share method

Weight share method: discrete-discrete case

-3 5
Aoz Y2,
b 313
= 183
y& = 733

Guillaume Chauvet
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Duality principle: the variable y,f
may be transformed into a variable
y# defined on U” such that:

75:: E::yE:: }::yﬁ'

keUB ieyA
More precisely
AB(; B
A _ L O?kb@
Yio = Z NAB
keUB +k

i.e. each y2 is equally shared among
the linked units in UA.
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[FUT BT RTINS The weight share method

Weight share method: discrete-discrete case

Guillaume Chauvet

Let d” denote the sampling weight
of i € SA. Reverting the duality
principle:

ip= diyf=) dévi

ieSA keSB
with
1
B AB/: A
dk :WZL (I,k)d,-
+k jcsA

(Weight share method)

Note that for each k € SB, the to-
tal number of links Nj‘r‘f needs to be
known.
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[FUT BT RTINS The weight share method

The continuous-discrete case
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The weight share method
Weight share method: continuous-discrete case

We are interested in a discrete pop.
UB (trees), with a var. of interest

@ yB for which we estimate the total
- B B
g O Ty = E Y-
k=2
keUB

No sampling frame for UB, but

=8 @ linked to a continuous pop. U” (ter-
ritory). Let us note
N~ ® y)
a k=5 LAB(X k) . 1 ikaGC(X,I’),
’ o 0 otherwise.

50m " Remark : link function depending
on the sampling protocol (ST, MT,
LT).
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[FUT BT RTINS The weight share method

Weight share method: continuous-discrete case

A sample SA = {z,...,z,} of n
points is selected in U4

All the trees in UB linked to the sam-
pled points (i.e., inside the associ-
ated plots) are surveyed:

sB = {keUB; LAB(x, k) = 1

(’ . for at least one x € SA} .
° 2
®

We suppose that Yk € UB, the sur-
face of the inclusion area is > 0:

NP :/ LAB(x, k)dx > 0.
xEUA

Guillaume Chauvet Compléments partage des poids 08/10/2025 33/84



Weight share method: continuous-discrete case

A sample SA = {z,...,2z,} of n
points is selected in U4

: @ \I All the trees in UE linked to the sam-
\ ¢z pled points (i.e., inside the associ-
‘o . R4 ated plots) are surveyed:
- B _ B. |AB _
TS sB = {keU,L (x, k) = 1
! 7\ \ for at least one x € S }
!I !.%2 \
\ AS ' B
. \/ ;7  We suppose that Vk € U”, the sur-
~__" , . ) )
= ~ P face of the inclusion area is > 0:
e S

NP :/ LAB(x, k)dx > 0.
xEUA



[FUT BT RTINS The weight share method

Weight share method: continuous-discrete case

Guillaume Chauvet

Duality principle: the variable yf
may be transformed into a local vari-
able y(x) defined on U4 such that:

DI A

ke UB xEUA
More precisely
LAB(x, k)y2
A > k
yix) = Z — NAB
keUB NJrk

i.e. each y,? is equally shared among
the points inside its inclusion area.

Compléments partage des poids 08/10/2025 35 /84



[FUT BT RTINS The weight share method

Weight share method: continuous-discrete case

@ s _ 1250
& : 21127
k=1 , = 592
\-___.4/
- 1250
dds =
/’- \.\ _ 3314%6
’ 5= =328

Guillaume Chauvet
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Let d”(x) denote the sampling
weight of x € SA. Reverting the du-
ality principle:

PP =N dAoyAx) = Y dByP

XESA keSB
with
1
df = NAB > 18 (x, k)dA(x).
+k xesA

(Weight share method)

Note that for each k € SB, the sur-
face N_’ﬁf of its inclusion area needs
to be known.
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[FUT BT RTINS The weight share method

Discussion

The approach has already been considered in the literature (infinite popula-
tion approach):

@ Stevens and Urghart (2000) propose a very similar approach. Important
but difficult paper, which seems overlooked in the literature.

e Mandallaz (2007) introduces the local density, which is an estimator
making implicit use of the synthetic variable.

o Gregoire and Valentine (2007) describe the attribute density = partic-
ular case of the synthetic variable.

Purpose of Chauvet, Brion and Bouriaud (2023): make the approach explicit,
to state the estimation weights, the estimators of totals and associated vari-
ance estimators.

The weight share method also enables to deal with more complicated sam-
pling strategies, like cluster/trakt sampling.
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Continuous Horvitz-Thompson estimation

The estimation of Tf may be performed by continuous Horvitz-Thompson
(HT) estimation (Cordy, 1993) in the population 2/*:

>
(o]

<

A A g

A )
XESA XESA T (X)

Vye (“f) - % 3 {WA(X)T(A(X/) —nA(x,x’)} {yA(x) B yA(X/)}2

A A A
W, TA(x, x) T (x)  TA(X)

with 74(x) the inclusion density and 7#(x, x) the joint inclusion density for
some points x # x’ € UA.

The estimator 77 is fine, but Ve (77}) is inconsistent for most sampling
designs used in NFls (one point per cell selected). We need to consider
(approximate) (conservative) variance estimators.



ST R BTVl  Application to the French NFI

Application to the French NFI
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ST R BTVl  Application to the French NFI

French annual sample: a first-phase two-stage design

Sample of n; cells first selected

0 3 among the N, cells, with equal
. . probabilities.
o One point randomly selected inside
L]
5 each cell of area A..
L]
[ ) . . o o
m Thfe first-phase inclusion density/HT
o ° estimator are
[ ]
ny 1 nlp
Tip(X) = — X —=—F
[ 3 ¢ lp( ) N, Ac AF
& o for any x € U4,
D Ar
N A
. Ty = — 2 Y%
nlp 7
XESIP
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ST R BTVl  Application to the French NFI

French annual sample: second-phase sampling design

L ]
[ ]
L] L]
N The 1st phase points are classified
. 1 according to the land cover (e.g.,
. orest forest, shrub land, non forest).
_ L4 Sub-sampling fraction £z in the
L ]
. /___,,f - category g.
* = N
™| Non| forest : : :
—+1 5] | Second-phase inclusion density:
| \ e
- o | m2p(x) = m1p(x) fog for x € SlAp,g'
L ]
Shrlfb ard .
ol N

Guillaume Chauvet Compléments partage des poids 08/10/2025 41 /84



ST R BTVl  Application to the French NFI

French annual sample: second-phase sampling design

[ ]
_ lo
o
[ ]
a orgst! o
L
1/-_
J | 1©
o
ol \\ Nion| fore
o B
| o \[9
[ ]
Shruib lland | @ .
N o N

The 1st phase points are classified
according to the land cover (e.g.,
forest, shrub land, non forest).
Sub-sampling fraction £, in the
category g.

Second-phase inclusion density:

m2p(X) = T1p(x) fog for x € S, .

Expansion estimator:

G
. 1
fap = Z 2 Yl
.y7p
nlp B
Esng

g
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Application to the French NFI
French annual sample: second-phase sampling design

The estimator

0 I. G 1
A A
. . Ty2p = n Zfz Z Y7 (x)
p g
o Xesszg
-
o orest ° is post-stratified using 1st phase in-
o L | | 4 formation:
o ;/ c
mEECEZANTmEr IS S S
— = S nirore y,post — nlp n2p R .
[ ] i Esb
\ ol 2p,g
| o
[ ]
@  For example:
Shruib |land |© P
~
-
| | AN Mp,Shrub = 5,
M2p,Shrub =
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ST R BTVl  Application to the French NFI

French annual sample: variance estimation

L ]
_ la
|
-
o orgst] o
8|
ol ||
. __/"'"l o
° s
— \\ Nion| folre
ol 1
| | \|9
L ]
Shrub lland |©
| [ ] of N

Guillaume Chauvet
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Unbiased variance estimation is
not possible (one point per cell
selected).

We compute a variance estimator
with two components.

One accounts for the two-stage
first-phase design. Expected to
improve on the classical uniform
random sampling approximation.

One accounts for the second-
phase design and poststratification
(Duong, Bouriaud and Chauvet,
2025).
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ST R BTVl  Application to the French NFI
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2 - Bootstrap pour |'enquéte
Histoire de Vie et Patrimoine
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Bootstrap HVP

Qu’est-ce que le bootstrap?

Technique computationnelle (Efron, 1979) qui permet (en théorie) d’estimer
la distribution d'un estimateur, en reproduisant de facon répétée le mécan-
isme de sélection et la procédure d'estimation utilisée.

Dans le cadre des enquétes, I'objectif est souvent plus simplement de produire
un estimateur de variance. Le bootstrap consiste alors :

@ a répliquer B fois la création des poids d'extrapolation par rééchantil-
lonnage + réestimation,

@ 3 obtenir ainsi un jeu de B poids bootstrap,

@ a les utiliser pour calculer les statistiques bootstrappées.
Leur dispersion est alors utilisée comme estimateur de variance.

Procédure trés simple d’un point de vue utilisateur.
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Bootstrap HVP

Cadre général

Population finie U = {1,...,N}. On utilise un plan de sondage p(-) re-
spectant des probas d’inclusion m, > 0 pour tirer un échant. aléatoire S.
Supposons de plus S sélectionné selon un plan a plusieurs degrés, avec sélec-
tion d'un échantillon S; de n; unités primaires (UP).

On s'intéresse a un paramétre § = f(t,), ou la fonction f(-) est connue
mais le p-vecteur des totaux t, = >, Yk est inconnu. On I'estime par
substitution

0 = f(tyx)
avec fyr = Y diyk= Y > didyiVi.
keS u; €Sy keSs;
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Bootstrap HVP

Bootstrap avec remise des unités primaires

Cas particulier de la méthode de Rao, Wu et Yue (1992), mais qui semble
la plus utilisée en pratique (Rust and Rao, 1996; Yeo et al., 1999).
La méthode de bootstrap procéde ainsi :

© On sélectionne un échantillon avec remise et & probabilités égales de
n; — 1 unités dans S;.

@ On donne a 'UP u; le poids bootstrap de sondage :

Gy = n/ni g x {Nb de rééchantillonnages de u;} x dj;

© On reproduit la chaine d’estimation selon les deux principes suivants :

o Les étapes d'échant./NR post ler degré ne sont pas bootstrappées.
o Les étapes d'estim. (correction de la NR, calage) sont bootstrappées.
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Bootstrap HVP

Bootstrap avec remise des unités primaires

Cette méthode donne un estimateur sans biais de la variance si les UP sont
sélectionnées avec remise: cf Bessonneau et al. (2021), o nous expliquons
quel est I'estimateur de variance de référence que I'on cherche a reproduire.

Quand les UP sont sélectionnées sans remise, cette méthode :
@ surestime la variance du premier degré,

@ estime correctement la variance due aux étapes suivantes de tirage et
de non-réponse.
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Jeu de données

Nous allons utiliser un jeu de données artificiel pour expliquer le fonction-
nement de la méthode du rescaled bootstrap. Il est constitué d'un échantil-
lon de npp = 10 ménages tiré dans une population Uy de taille Ny, = 100.
L’échantillon est noté

Sph={A,B,C,D,E,F,G,H,I,J}.

Nous commencerons par considérer le cas ol seul I'échantillonnage des mé-
nages est pris en compte. Nous prendrons ensuite en compte la non-réponse
et le calage des estimateurs.
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Cas d'un sondage aléatoire simple sans remise

Supposons que Sy est tiré selon un sondage aléatoire simple sans remise.

Nous sommes dans le cas particulier d'un seul degré de tirage (un ménage
= une unité primaire). Nous avons

_ Nen _

Npp

dy 10  pour tout k € Spp.

La méthode de bootstrap consiste :

@ a sélectionner un échantillon avec remise et a probabilités égales de
npp — 1 = 9 unités dans S,

@ a donner a chaque ménage k le poids bootstrap de sondage :

di = # x {Nb de rééchantillonnages de k} xdy

Gy
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Sondage aléatoire simple sans remise

Un exemple de rééchantillon bootstrap

[A][B][c] D] [E][F][e]HI[1] [J]

100
dk =E= 10
[A[A][A] [B][c][c] [D] (3] [T]:
dp =3 +3+10  dp.=dp. = *1%10
10
dC*Zd]*Zg*Z*lo
dE* _dF* :dG* :dH* =0

Guillaume Chauvet Compléments partage des poids 08/10/2025 53 /84



Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Cas d'un tirage a probabilités inégales

Supposons que Spp, est sélectionné selon un tirage a probabilités inégales a
un seul degré. Nous sommes toujours dans le cas particulier d'un seul degré
de tirage (un ménage = une unité primaire). Supposons par exemple que :

dya=dg=dc=dp=4 et de=dr=dg=dy=d =d;=16.

La méthode de bootstrap consiste :

@ a sélectionner un échantillon avec remise et a probabilités égales de
npp — 1 = 9 unités dans S,

@ a donner a chaque ménage k le poids bootstrap de sondage :
n
di = _Thh

{Nb de rééchantillonnages de k} xdx
Npp — 1

-~

Gy
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Tirage a probabilités inégales

Un exemple de rééchantillon bootstrap

[A][B][c] [D] [E][F][e]HI[1] [J]

dAdezdcde=4
dEzdF:dadezdlzdjzlG

dA*=§*3*4 dB*=dD*=19—O*1*4
de. =5 *2%4 dj. =5 +2+16
dE* :dp* =dG* ZdH,.= =0
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Echantillonnage de ménages

Pop. Ménages

Ech. Ménages
l dy

Légende

-

Echant ou non-réponse

Estimation

Ménage
Individu

Guillaume Chauvet
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Echantillonnage de ménages : bootstrap

Pop. Ménages Ech. Ménages
l dy

Légende
‘ Echant ou non-réponse
; Estimation
k Ménage
| Individu

* Etape bootstrappée
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Algorithmes pour |'estimation de variance bootstrap

Algorithme 1 Etape de bootstrap pour le tirage des ménages

o Etape 1: calcul du poids bootstrap G

o Etape 2: prise en compte du tirage de ménages en calculant pour tout
k € Spp, le poids bootstrap de tirage disx = G dy.

Algorithme 2 Estimation de variance bootstrap pour le tirage des ménages

O Répéter B fois les étapes 1 et 2 de |'Algorithme 1. Calculer :

nxl 2x1 NxB __ B
0" = f(tyﬂ),-- ,0"F = f(tyﬁ).

© L’estimateur de variance bootstrap de 0 est

: 1 & e 1 &
vhot (0) = B_lz{a*bg 9*b}.




Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Prise en compte de la non-réponse et du calage

Dans la suite, nous traitons seulement le cas o Sy, est tiré selon un sondage
aléatoire simple sans remise :

_ Nbn _

Nph

dy 10  pour tout k € Spp.

Nous considérons également :

@ que |'échantillon souffre de non-réponse totale, corrigé selon la méthode
des Groupes Homogénes de Réponse (GHR),

@ que les poids corrigés de la non-réponse sont calés sur des totaux aux-
iliaires tx = > ey, Xk-
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Non-réponse totale

En raison de la non-réponse totale, seul un sous-échantillon S, ,, de ménages
répondants est observé. Soit ry l'indicatrice de réponse du ménage k.

Nous supposons |'utilisation du modéle des GHR, selon lequel I'échantillon
peut étre divisé en C groupes 5,11,7, .. .,Shch, au sein desquels la probabilité

de réponse pj, est constante.

L’estimateur corrigé de la non-réponse totale est

. dkyk
— AC
ty, = E (k) = E dwyk avec pp, =
k€S, hn Phh KES; hh

Zkes,fh Wk Ik

Zkes,fh Wk

Le choix wx = 1 est le plus classique (fréquence de réponse non pondérée
dans les GHR).
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Echantillon de ménages

Traitement de la non-réponse totale

[A][B][C][D][E][F][6][H][T][]]

Guillaume Chauvet

=1 RHGc =2
o _4
Phn = 6
30
drk Y
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap
Calage

Les poids corrigés de la non-réponse totale sont calés sur un vecteur t, de
totaux auxiliaires. Nous avons

wi = duF(A\"x¢)  avec Z drc F(N T30 ) %0 = i,
KES, hh

et F(-) une fonction de calage.

Par exemple, la méthode linéaire correspond a F(x) = 1 + x et conduit &
I'estimateur GREG

fyw — fyr + BrT (tx - fxr)

-1
avec br = Z drkaX,;r Z drkayk.
KES; hh KES, hn
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Echantillon de ménages
Calage

[FIle]HI[1][]

40 30
drA:drH:drI:_ drB:drF:er:dr]:_

3 2

Vecteur de variables auxiliaires  x; = (1, ..., Xpie) T
Total connu £ = (Exg, o tap) T

Calcul des poids calés  wy, = d F(xf 1)

avec Z deiF (XEV)xp =ty

KESrhn
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Echantillonnage de ménages

Avec non-réponse et calage

Pop. Ménages Ech. Ménages Rép. Ménages
| dy |

Probas de réponse estimées

Rép. Ménages

Ty

Légende §
| Calage
Echant ou non-réponse :
g 4 Estimation i
k Ménage Rép. Ménages
| Individu
Wy
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Echantillonnage de ménages : bootstrap

Avec non-réponse et calage

Pop. Ménages Ech. Ménages Rép. Ménages
| dy |

Probas de réponse estimées

Légende
) Calage
Echant ou non-réponse
Estimation
k Ménage Rép. Ménages
| Individu
* Etape bootstrappée Wy
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Echantillon de ménages : bootstrap

Poids de sondage bootstrappés

[A][8] D= [BJ (X1 [F [6] [H][1] [J]
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Echantillon de ménages :

bootstrap

Poids corrigés de la NR bootstrappés

300 100 200
‘ dpe == dp.= dp. = — dc*—d]*ZT ‘
RHGc=1 RHGc=2
Al* 3 A Dk 3
hh =7 Phn =g
400 500 1000
ras =5~ B 57 drje =7
T ToTTTTeTmmT 1
1
: :
1
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Bootstrap HVP Illustration de la méthode du rescaled bootstrap

Echantillon de ménages : bootstrap

Poids calés bootstrappés

400
drA* -

9 drjs =57

27

1000 ‘

Vecteur de variables auxiliaires  x; = (1, ..., Xpie) T
Total connu £ = (Exg, i tp) T

Calcul des poids calés  wy, = dyp.F(xf A.)

avec Z e F(XE A )x) =ty

KESrhhx«
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Bootstrap HVP Enquéte Histoire de Vie et Patrimoine

Enquéte Histoire de Vie et
Patrimoine
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Enquéte Histoire de Vie et Patrimoine

L’enquéte a pour objectif de décrire les actifs financiers, immobiliers et pro-
fessionnels des ménages francais. Elle s'inscrit depuis 2010 dans un cadre
européen : partie francaise du Household Finance and Consumption Survey
(HFCS).

L’'enquéte a lieu tous les trois ans, avec une réinterrogation sur plusieurs
vagues d'une partie des ménages (panel rotatif). Le dispositif d’enquéte a
été panélisé entre 2014 et 2017 : 1lére réinterrogation en 2017-18, 4éme et
derniére réinterrogation en 2023 des premiers individus panélisés de 2014.

Le réseau HFC demande que I'estimation de variance puisse étre faite par
bootstrap. Ce travail (en cours) vise a expliquer comment le rescaled boot-
strap (Rao and Wu, 1988) peut &tre utilisé pour des estimations transver-
sales de I'enquéte HVP. La méthode fait I'objet d’une double programmation
SAS/R.



Le plan de sondage en deux mots

Pour une estimation transversale en t + 3 (disons en 2023), I'échantillon
HVP est obtenu a partir de 4 sous-échantillons sélectionnées lors de 4 vagues
différentes t,...,t + 3. Chaque sous-échantillon est interrogé 4 fois.

Le sous-échant. au temps t est sélectionné et enquété ainsi :
@ Un échantillon de logements est sélectionné dans I'échantillon-maitre
OCTOPUSSE (tirage a 2 degrés).
@ Tous les ménages et les individus de ces logements sont sélectionnés au
temps t.

@ Les individus sont suivis et ré-enquétés 3 fois. Aux temps t +1, t + 2,
t + 3, leur ménage est enquété. Leurs cohabitants sont également
enquétés, mais pas suivis dans le temps.

On procéde de la méme facon pour les sous-échantillons sélectionnés aux
temps t +1, t +2 et t + 3. Lors de I'estimation transversale en t + 3, les
ménages associés aux 4 sous-échantillons d’individus sont réunis en utilisant
la méthode de partage des poids (Deville and Lavallée, 2006).



Sous-échantillon sélectionné au temps t
Chaine de traitements entre t et t + 3

f f Time t f 1 Timet1 | 1 Timet2 | I Timet3 |

Sample Sty
E> Weights dj; E> Weightsdf, | ___> Weights dfy | ,-__>| Weightsd}
L’f”'/ Sample Sty "’fV Sample St i ,...,\{ Sample St

Weights df Weights d, ‘"fv Weights di=t*1

Pop.PSUU; Sample s, Sample Sk, Sample Sty

2| Sample Stf+?

2 {
Weights d~'*?

2| Sample S{f+?
‘| Weights di~t+3

=3 > Sampling or Response step

ﬁ:l Estimation step (RHGs, weight share, calibration)

Fléche bleue horizontale : une étape d'échantillonnage (traits pleins) ou de
non-réponse (pointillés).

Fleche verte verticale : une étape d'estimation.

Ce sera important pour modéliser le bootstrap.



Sous-échantillon sélectionné au temps t

Echantillonnage au temps t

Pop.PSU U, Sample S; Sample Shy,

E> Weights d;; E> Weights df

Tirage de I'échantillon d'unités primaires S;.
Tirage du sous-échantillon de ménages Sf, (hh=household).



Sous-échantillon sélectionné au temps t

Correction de la non-réponse au temps t

Sample S}, Sample St Sample St

Weights d}, jmey] Weightsdy, |,___>| Weights dj
f Le—m ) Loy s ¢
¥\ Sample Sy 4

v Sample St 4
|_{_}_, Weights d} |_4_LI Weights d,

Correction de la non-réponse dans I'échant. de ménages répondants S!
Correction de la non-réponse dans I'échant. d’individus répondants S}, .



Sous-échantillon sélectionné au temps t
Suivi aux temps t +13a t+ 3

| Time t+1 : : Time t+2 | | Time t+3 |
l___.\ Sample S}t :.___.\‘ Sample SH :.___}\ Sample SH 1
—-——— ——— ———

Y| Weights df~t+1 Y| Weights di~t+? Y| Weights di~t+3
Correction de I'attrition dans I’échant. d'individus répondants 5577”1
Correction de I'attrition dans I'échant. d’individus répondants 5;;;”2

t—t+3

Correction de I'attrition dans |'échant. d'individus répondants §; |



Processus global pour une estimation transversale en t + 3

Time t+1 Time 72 Time t+3

Pop.PSU U, Sample 5,

C:> Weights d; IZ>

| sample stzf+:
Weights df***?

Sample 5,
Weights di;

ights df*~+*

Sample 5,

Weights di; [ 5

Weights d§*?

Sample S,

Weights dii 1

Au temps t + 3, on réunit quatre sous-échantillons :
Sitn_d)ItJ“?’ sauivi depuis le temps t,

LIS suivi depuis le temps ¢+ 1,

TT223 suivi depuis le temps t + 2,

5,.’:&3 sélectionné au temps t + 3.



Partage des poids pour une estimation transversale en t + 3

! Time t+3 1

Sample Sf,;{*a
Weights d] 7'+
Sample 5;;}17H3 Sample SHE‘::
Jeights a‘j‘ﬂf“*a } Weights d
Sample SE5Zs
Weights df;i
Sample 5;;}27H3
Veights di+27T+3
t+3
Sample 5; 1
Weights dffa

Sample 5;:’;

Weights de




Partage des poids pour une estimation transversale en t + 3

Un petit exemple

: ] : I I : 1 Number of links between the household
1 1 1

Household .
patet | Datet+1 | I patet+2 | Datet+3 | and the stacked pop. of individuals
e b - — [ S pepepet e B o e e e e -
1 1 45 45 2
A A AA| 46 AA->46 2
AA 4
2 2 2 2 4
B B B B| 52 1
B 5]
3 3 3 3 4
c Ul >4 Yl—>4 U4 i
53 1
u 9
4 5 5 5 3
D| El 39 39 39 3
E E|




Processus global pour une estimation transversale en t + 3

Timet Time 41 Time 122 Time 143
Pop. PSU U Sample 5, Sample 5§y, Sample St
Oy Wesked i Weights d, Weights dy 5
| Sample 5§, '] Sample sttt ’| sample stt+? ’| sampte sg+*
weights df S Weights <+ i) weights i+ i Weights df++»
Sample 5, Sample 553" Sample $i3%
Weights df N Weights dit?  |--3] Weights dff* 5 X
V ‘| sample s Isampte st~ Sample s+ Sample {3,
&’ Weights df** eights d+t eights di*=t+ } Weights dft3,
Sample SEi7,e
Sample §; Sample s§i? Sample S5 Weights dft3
Weights @i i1 Weights dif? |- Weights aig? | _ |
14 I—fl Sample s 1 V| Sample sgiF-t+2
Weights df** I—{_LI cights df*t+2
Sample 5; Sample {3 Sample S{5,
Weights i i N| weights dg* | weighes atz?

Sample {3

Weights df**




Bootstrap pour une estimation transversale en t 4 3

Time tr1

Time t+2

Time +3

Pop.PSU U, Sample 5 Sample Sf,

G Meshe i I e s W

5
Weights df.

Sample 5, Sample 5§}
Weights di; N Weights di*t |-,

£S5

Weights df*!

Sample s,

Weights dif [

Sample S,
Weights dj;

Sample 5§32
Weights di*?

A chaque itération :

© On bootstrappe le tirage des unités primaires, mais pas les autres étapes

d’échantillonnage/non-réponse.

@ On bootstrappe toute |I'estimation = estim. transversal bootstrappé.

© On répéte 1 et 2 un grand nb de fois = estimation de variance.




Bootstrap HVP Enquéte Histoire de Vie et Patrimoine

Etude par simulations
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Etude par simulations

Population U; de N; = 2,000 UP contenant (en moyenne) 40 ménages. Au
temps t, pop. Uf, de 80 520 ménages contenant (en moyenne) 2 individus;
pop. U, de 161 027 individus,

Les populations évoluent de la facon suivante. Aux temps subséquents :
@ 4 % des individus sortent du champ de I'enquéte,
@ 5 % d'individus entrent dans le champ dans les ménages existants,
@ 1 % de nouveaux ménages sont créés.

Dans la population des ménages au temps t + 3, deux variables auxiliaires
71 et zp sont générées selon des distributions Gamma. Pour chaque UP /et
ménage J, trois variables yé.", m=1,...,3 sont générées selon le modéle

m

Yii = 542z1jj + 22z + €; + omejj. (2)



Etude par simulations

Plan de sondage

Un échantillon S; de n; € {20,50,100,200} UP est tiré selon la méthode de
Rao-Sampford. Au temps t:
@ Un sous-échantillon de ng = 10 ménages est sélectionné, et tous les
individus du ménage sont sélectionnés et suivis dans le temps.
@ Non-réponse d'environ 20% a chaque temps (groupes de réponse ho-
mogeénes)

Méme principe pour les sous-échantillons sélectionnés aux temps t+1, t+2,
t+3. Les quatre sous-échantillons sont réunis au temps t -+ 3, et la méthode
de partage des poids est utilisée pour produire une estimation transversale
sur UL,

L'échantillonnage est répété D; = 2,000 fois pour obtenir une approximation
Monte Carlo de la variance. Nous calculons également D, = 100 fois un
estimateur de variance bootstrap avec B = 50 itérations bootstrap (faible,
travail préliminaire).



Bootstrap HVP Etude par simulations

Résultats : biais relatif de |'estimateur bootstrap de variance

Table: Biais relatif (en pourcentage) de I'estim. de variance bootstrap

Taille de I'échantillon d’UP ny
Var. d'intérét 20 50 100 200
%1 —-1.6% -12% +6.0% +5.0%
)% +1.9% —3.6% +4.6% +2.8%
y3 +0.9% +45% +6.7% +16.3%
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