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Rezumat

Nevoia de informatie statisticd este mare in societatea modernd. Date statistice sunt
culese cu regularitate din multimi de elemente denumite populatii finite. Unul din modurile de
colectare este sondajul statistic care reprezintd o cercetare partiala, prin esantion s, a unei
populatii finite U, unde s c U . Dacd un recensamant presupune cercetarea tuturor unitatilor
care compun U, la sondajul statistic informatia este culeasa doar pentru unitdtile din esantionul
s. Din acest punct de vedere, sondajul statistic bazat pe esantion prezinta avantajul de a fi mai
eficient din punct de vedere cost si timp Tn comparatie cu un recensamant. Pe de altd parte,
estimatiile obtinute pe baza lui s prezintad erori de esantionaj, in sensul ca nu sunt egale cu
parametrii pe care ii estimeaza. In multe tari, Institutele Nationale de Statistica (INS) sunt
insarcinate prin lege sa furnizeze informatie statisticad privind starea natiunii, iar sondajul
statistic reprezinta o parte importanta a activitdtii acestora.

In cazul unui sondaj statistic, existd una sau mai multe variabile de studiu (sau interes).
In aceasta tez, consideram cazul cind avem o singurd variabild de studiu, notati y. Pentru

variabila y, fiecare unitate k£ din U are atasatd o valoare, notatd y, . Un parametru de interes €
asociat populatiei U este o functie care depinde de valorile y,,k €U . Exemple de astfel de

parametrii sunt: venitul mediu (sau total) al populatiei, randamentul mediu (sau total),
proportia (sau numarul) de someri, etc... Cunoasterea cu exactitate a lui € presupune

realizarea unui recensdmant In urma cdruia se obtin toate valorile y, ,keU . Cand un
recensdmant nu este posibil sau este considerat prea scump, se recurge la sondajul statistic. In

acest caz, 0 este necunoscut iar scopul sondajului este estimarea lui & cu un estimator 0 care
este functie de datele din esantionul s. In capitolele tezei facem presupunerea ci toate
elementele din s raspund.

Parametrul € poate fi asociat cu U (parametru national), sau poate fi asociat unei
subpopulatii D (domeniu), unde D U . In capitolele 1, 2, 3 si 4 ale tezei, ne ocupam de
estimarea mediei unei populatii. In capitolul 5 ne ocupam de estimarea mediei unui domeniu.
Capitolul 6 contine detalii privind cercetarea prezenta si viitoare.

In capitolele 1, 2, 3 si 4, inferenta este bazata pe planul de sondaj, in timp ce inferenta

din capitolul 5 este bazata pe un model statistic. Cand inferenta este bazatad pe planul de



sondaj, s este un esantion probabilist. La esantionarea probabilista, fiecare s are o probabilitate

p(s) de a fi selectionat. Pentru selectarea lui s se foloseste planul de sondaj, un mecanism
aleator conform caruia s este ales cu probabilitatea p(s). Functia p(s) defineste o distributie

de probabilitate pe multimea tuturor esantioanelor posibile numita distributie de esantionaj, iar

propritetatile unui estimator sunt evaluate in raport cu distributia de esantionaj. Pe de alta

parte, cand inferenta este bazata pe un model statistic precum in capitolul 5, estimatorul 0 este
obtinut cu modelul statistic, iar proprietatile sale sunt evaluate in raport cu distributia postulata
de model. Astfel, validitatea inferentei depinde de cat de potrivit este modelul la datele de
lucru.

Sub inferenta bazatd pe planul de sondaj, probabilitatile p(s) definesc, pentru fiecare

unitate k& din U, probabilitatea de incluziune de ordin unu a lui £ in esantion. Notatd 7, , ea este
data de 7, = ka p(s), unde s>k indicd ca suma se face dupa toate esantioanele s care il

contin pe k. Necesare sunt si probabilitatile de incluziune de ordin doi care, pentru o pereche

de unitati (k,/), reprezinta probabilitatea ca acestea sa se gaseascd simultan in s. Notata =,,,
probabilitatea de incluziune a lui (k,/) este data de =, = ZHU p(s), unde s> k,/ indica ca
suma se face dupa toate esantioanele s care contin simultan £ si /. Un estimator 6 al lui 6 se
construieste cu probabilitatile de incluziune x,,k es, iar x,, se utilizeaza pentru a estima
varianta lui 6. Spre exemplu, daca € este totalul populatiei, adica 8 = Zkeu ¥, , 0 poate fi
estimat nedeplasat sub planul de sondaj cu 0" | estimatorul sdu Horvitz-Thompson (HT),
unde 6" => .. 7'y, . Se poate observa cd 0" este liniar, egal cu suma ponderatd a
valorilor observate y,, unde ponderea de sondaj d, =7z, este inversul probabilititii de
incluziune, pentru kes. Un estimator nedeplasat pentru V(éHT ) este dat de
I}(éHT):Zkeszlesﬁ,;IAk,ﬁ;lykn,"ly,, unde A, =rx, -7z, pentru k,/es. Observim ci

estimatorul variantei I}(ém) est exprimat ca suma dubla pe s.

Variabilele auxiliare sunt utile deoarece pot ameliora precizia unui estimator. In general,
o variabila auxiliard x este orice variabila cu valori cunoscute inainte de esantionare pentru

fiecare unitate & din U. Cel mai adesea, se dispune de un vector x compus din mai multe



variabile auxiliare. Pentru a creste precizia unui estimator, vectorul x poate fi folosit in doua
moduri: 1. Tn estimare, pentru a construi formula estimatorului; ii. In esantionare, pentru a
construi planul de sondaj. Capitolele 1, 2, 3 si 5 se ocupa cu utilizarea lui x in estimare. Pe de
alta parte, 1n capitolul 4 este studiata utilizarea lui x in esantionare.

In estimare (punctul i. de mai sus), vectorul x este introdus in mod explicit in formula

estimatorului 8. De reguld, cand x este corelat cu variabila de interes y, un estimator care

foloseste x In formuld are o varianta mai mica, si deci o precizie mai buna, in comparatie cu un

estimator care nu foloseste x, asa cum este 0" . Un estimator, folosit de multe Institute
Nationale de Statistica, si care exploateaza eficient corelatia dintre x si y, este estimatorul de
regresie generalizat (GREG — generelized regression estimator).

Estimatorul GREG este construit cu ajutorul unui model de regresie liniara postulat intre

variabila y si vectorul x. Ca si estimatorul HT, GREG poate fi exprimat sub forma unei sume

ponderate, 6° =Z oW Vi » unde ponderile de sondaj w, sunt calibrate pe vectorul de

variabile auxiliare x, adica zkeqwkxk = Z x, . Inferenta relativa la GREG este asistatd de

keU
model, acest lucru insemnidnd cd modelul de regresie serveste doar la constructia
estimatorului, iar proprietatile estimatorului, precum media sau varianta, sunt calculate in
raport cu planul de sondaj. Astfel, valabilitatea concluziilor nu depinde de cat de bine este
adaptat modelul la datele din esantion. Totusi, calitatea modelui influenteaza eficienta lui
GREG: cu cat modelul este mai bine adaptat datelor, cu atit GREG este mai eficient.

GREG este un estimator consistent si asimptotic nedeplasat. In consecintd, cand
efectivul esantionului este mare, estimarile furnizate de GREG sunt precise. Dar cand numarul
de observatii este mic, GREG poate avea o deplasare mare, mai ales daca datele nu verifica
modelul liniar cu care GREG este construit. Cand estimatorul este deplasat, o practicd comuna
constd in a corecta deplasarea cu ajutorul unui estimator al deplasarii. Spre exemplu, acest
estimator al deplasdrii se poate obtine cu ajutorul jackknifului, o tehnicd de reesantionare
binecunoscuta. Obtinerea unui estimator al deplasarii lui GREG cu metoda jackknife se face
folosind variabilitatea estimatorului GREG recalculat in subesantioane ale esantionului initial
obtinute prin eliminarea pe rand a cate unei unitati a esantionului initial. Estimatorul cu
deplasare corectata (redusd), notat GREG-JK, denumit si versiunea jackknife a lui GREG, se

obtine scazand estimarea deplasarii din estimatorul initial.



Capitolul 1 se ocupd cu estimarea deplasarii lui GREG folosind metoda jackknife.
GREG este functie de estimatori HT. De aceea, obtinerea lui GREG-JK este imediata folosind
HT-JK, versiunea jackknife a estimatorului HT. Jackkniful din teoria sondajului este modificat
fata de versiunea sa originald, deoarece, pentru a avea sens, HT-JK trebuie sa coincida cu HT
dat fiind ca HT este nedeplasat. Aceasta proprietate a lui HT-JK reprezinta justificarea pentru
utilizarea lui 6—-JK , versiunea corectata prin jackknife a lui @, in cazul oricarui estimator &
care este functie de estimatori HT. In plus fata de aceasta justificare, capitolul 1 furnizeaza
pentru GREG-JK si o justificare teoretici. In capitolul 1 demonstrim ci ordinul deplasarii
asimptotice a lui GREG-JK este mai mic decat cel al deplasarii asimptotice a lui GREG.
Aceasta inseamna ca deplasarea lui GREG-JK tinde mai repede la zero decat cea a lui GREG.
In plus, simulatiile arati ci deplasarea lui GREG-JK este neglijabili cind efectivul
esantionului este mic.

Eficienta unui estimator se masoard cu varianta sa dacd estimatorul este aproximativ
nedeplasat. Varianta lui GREG se poate obtine pe baza tehnicii de dezvoltare in serie Taylor.
Estimatorii variantei obtinuti cu tehnica Taylor sunt asimptotic nedeplasati, Insa pe esantioane
mici ei pot avea o deplasare mare. Mai precis, este bine cunoscut cd deplasarea lor este
negativa cand numarul de observatii este mic. Originalitatea capitolului 2 este cd, in loc sa
aplicam jackkniful pe GREG precum in capitolul 1, propunem sa aplicdim jackkniful pe un
estimator Taylor al variantei pentru a estima si reduce deplasarea estimatorului variantei In

esantioane mici.
Cum se poate vedea mai sus in cazul lui ¥ (6""), un estimator al variantei este de reguld

exprimat ca suma dubla pe s. Pe de alta parte, jackkniful este introdus si definit pentru
estimatori care se exprima ca suma simplad pe s. De aceea, a-priori nu este foarte clar cum se
poate aplica jackkniful pe un estimator al variantei. In capitolul 2, aratim ca jackkniful poate
fi aplicat sub forma sa cunoscutd folosind o populatie si un esantion sintetice. Populatia
sintetica este formata din toate perechile (k,/) cu k,/ €U, iar esantionul sintetic este format
din toate perechile (k,l) cu k,/es. Aceastd tehnicd permite scrierea unui estimator al
variantei sub forma unei sume simple pe esantionul sintetic. In plus, un plan de sondaj sintetic

poate fi definit conform caruia perechea (k,/) este selectionata cu probabilitatea 7,,. Artificiul

bazat pe populatia si esantionul sintetic a fost deja folosit in literaturd pentru a obtine



estimatori calibrati pentru parametrii cuadratici precum varianta/covarianta unei populatii, sau
varianta unui estimator liniar. In capitolul 2, folosim aceastd tehnica pentru a obtine versiunea
jackknife a unui estimator al variantei lui GREG.

In capitolul 3, sub un plan de sondaj oarecare, propunem o proceduri de estimare a
variantei lui GREG bazatd pe bootstrap, o alta tehnicd bine cunoscutd de reesantionare care
poate fi folositd pentru estimarea deplasarii si estimarea variantei. Ca si in cazul jackknifului,
forma originald a bootstrapului propusa in afara teoriei sondajului nu poate fi aplicata identic
in teoria sondajului. Pentru a da rezultate bune, practicienii teoriei sondajului au modificat
forma initiald a bootstrapului ceea ce a condus la mai multe tipuri de bootstrap.

Tipul de bootstrap pe care il folosim 1n capitolul 3 este cel bazat pe ideea de pseudo-

. * o . . * o . * . o .
populatie U . Dupa constructia lui U , un mare numar de esantioane, s , se selectioneaza din

U" folosind planul de sondaj initial p(-). Pe s~ se calculeazi un estimator 9" care are aceeasi

formula ca si 6. Varianta lui @ se estimeaza folosind variabilitatea valorilor 6", dat fiind ca
un mare numir de §° sunt disponibile. Posibilitatea de a capta In mod natural variabilitatea
unui estimator in raport cu planul p(-), prin reesantioniri repetate din U~ folosind p(-), a
convins multi cercetitori si studieze bootstrapul bazat pe pseudo-populatie. In literatura,
metodele existente pentru a construi U~ prezinti dezavantaje, iar acestea au complicat
algoritmii de constructie ai lui U" .

Metoda propusa in capitolul 3 pentru a construi U~ este originala. Ea eviti aceste
probleme prin folosirea modelului de regresie liniard folosit pentru a obtine estimatorul
GREG. Sub conditii de regularitate frecvent folosite in teoria sondajului demonstram ca
estimatorul propus pentru varianta lui GREG este consistent si asimptotic nedeplasat. Aceste
rezultate sunt stabilite sub distributia comuna data de planul de sondaj si procesul aleator de
constructie a lui U™ . De aceea, estimatorul boostrap al variantei propus in capitolul 3 este
asistat de model, ca si estimatorul GREG. In plus, simulatiile Monte Carlo, realizate atat cu
date artificiale cat si cu date reale, aratd cad estimatorul variantei bazat pe bootstrap are o
deplasare neglijabila in esantioane cu putine observatii.

Am specificat mai sus (punctul ii.) cd o variabila auxiliara, x, poate fi folositd si in
esantionare, pentru a crea un plan de sondaj care sa creasca precizia estimatorului HT. Spre

exemplu, acest lucru se poate realiza prin esantionare echilibrata. Modul de lucru este



urmatorul. Se selecteazd un esantion s folosind un plan de sondaj initial denumit plan de
sondaj bazic. Esantionul ales s este pastrat numai dacd verifica ecuatiile de echilibrare,
zkes 7.'x, =zkeU x, , adicd daca estimatorii HT asociati variabilelor auxiliare din x sunt
egali cu totalurile (cunoscute) ale acestor variabile. Pentru ca este foarte probabil sa nu existe
nici un s care sd verifice exact ecuatiile de echilibrare, in realitate, un esantion echilibrat va
verifica aproximativ aceste ecuatii. Logica esantionarii echilibrate este urmatoarea : daca
exista o relatie stransa intre x si y, estimatorul HT asociat variabilei de studiu si calculat pe un
esantion echilibrat va furniza o valoare apropiatd de totalul lui y, iar aceasta Tnseamnd o
estimare precisa.

Capitolul 4 al tezei se ocupa cu planul de sondaj rejectiv, un plan propus in literatura
pentru a selectiona esantioane echilibrate. Conform acestei proceduri, distanta dintre

estimatorii HT si totalurile variabilelor auxiliare din x este controlatd de o distanta, Q, si de o
constantd »°, aleasd convenabil. Conform procedurii, se calculeazi valoarea lui Q asociati
esantionului selectionat cu planul de sondaj bazic. Daci Q este mai mare decét y°, esantionul
s este respins si un alt esantion este selectionat. Procedura se opreste si esantionul este retinut
cand Q este mai mic decit y°. Prin valoarea lui »° se controleazi in ce misurd ecuatiile de
echilibrare sunt verificate.

In capitolul 4 aratam ca un estimator 0, care este nedeplasat sub planul de sondaj bazic,

este nedeplasat si sub planul de sondaj rejectiv dacd vectorul compus din 6 si estimatorii HT

ai variabilelor x are o distributie normald multivariata sub planul bazic. Sub aceasta conditie

de normalitate, obtinem o formuld exactd pentru K(é), varianta rejectiva a lui 0. Aceastd
formuld depinde de constanta »*, dimensiunea p a vectorului x, si de elemente ale planului

bazic initial. Pe baza formulei lui V. (é) construim un estimator I}r(é) al lui K(é). Ipoteza de
normalitate este de regula verificata pe esantioane mari. Asadar, rezultatele teoretice din
capitolul 4 aratd ca 0 si I}r(é) sunt asymptotic nedeplasati sub planul de sondaj rejectiv.

Am mentionat mai sus ca sondajul statistic este folosit pentru a estima nu doar
parametrii la nivel national ci si parametrii relativi la domenii. Domeniile pot fi arii geografice
sau grupuri socio-demografice. Teoria clasicd a sondajului bazata pe planul de sondaj poate fi

aplicatd pentru a obtine estimatii pentru domenii daca se considerd o variabild artificiald de



studiu, y,, asociatd domeniului de interes. Variabila y, se defineste astfel: y, este egal cu
», pentru o unitate k& din domeniu, si este egal cu zero pentru k din afara domeniului.

Estimatorii domeniului care rezultd cand teoria sondajului bazata pe planul de sondaj este

aplicatd lui y, se numesc estimatori directi. Un estimator direct este mai putin precis doarece

el foloseste doar observatiile din esantionul national care provin din domeniu. Un domeniu
este considerat domeniu mare dacd numarul acestor observatii este astfel incat estimatorii
directi au un nivel suficient de precizie. In caz contrar, domeniul este considerat domeniu mic
sau arie micd.

In cazul ariilor mici, pentru a obtine estimatori cu precizie suficient de bund, este
necesard utilizarea de estimatori indirecti. Estimatorii indirecti se obtin pe baza unui model
statistic. Pentru ca modelul actioneaza ca o legatura intre toate ariile mici ale populatiei, un
estimator indirect foloseste toate observatiile esantionului national, nu doar pe cele din aria
mica de interes. In consecintd, un estimator indirect va avea o precizie mai buni decat un
estimator direct. Insa, inferenta legatd de estimatorii indirecti nu este asistata de model, ca in
cazul lui GREG, ci este bazatd pe model. Aceasta inseamna ca proprietatile estimatorilor
indirecti se calculeazd in raport cu distributia postulatd de model, iar valabilitatea rezultatelor
depinde de cat de bine este modelul adaptat datelor din esantion.

Capitolul 5 se ocupa de estimarea mediei unei arii mici cu ajutorul modelului de arie
mica la nivel de unitate statistica. Pe baza acestui model, se obtin estimatori indirecti pentru
toate ariile mici care compun o populatie nationald. Cand acesti estimatori sunt agregati, se
obtine un estimator la nivel national. Pe de altd parte, la nivel national, cu teoria sondajului
bazata pe planul de sondaj se poate obtine un estimator direct de buna precizie. Astfel, avem
doi estimatori la nivel national care provin din doud surse diferite. Este de preferat ca acestia
sd coincidd, mai ales daca al doilea este considerat standardul de aur. Egalitatea dintre cei doi
este denumita ecuatie benchmark. Pentru ca ecuatia benchmark sa fie satisfacuta este necesar
ca estimatorii indirecti initiali sa fie ajustati. Estimatorii indirecti ajustati se numesc estimatori
benchmarkuiti deoarece ei verifica ecuatia benchmark.

Pentru a obtine estimatori benchmarkuiti, ponderile de sondaj cu care este construit
estimatorul direct al parametrului national trebuie introduse in formula estimatorilor indirecti.
Tehnicile standard de incorporare a ponderilor de sondaj nu conduc in mod necesar la

estimatori benchmarkuiti. Capitolul 5 al tezei investigheaza cum aceste tehnici pot fi folosite



astfel 1ncat estimatorii care rezultd si verifice ecuatia benchmark. Evaludm estimatorii
benchmarkuiti in simulatii care folosesc date artificiale si date reale. Rezultatele acestor studii
aratd ca benchmarkuirea estimatorilor ofera protectie contra riscului de a lucra cu un model

incorect.



