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Le tonnage annuel des prises débarquées par la pécherie artisanale
sénégalaise est estimé sur la base d'un échantillonnage des captures. Le nombre
des points de débarquement et lI'importance de la flottille en certains points
ont rendu nécessaire la création d'une procédure d'échantillonnage a plusieurs
niveaux, Seuls certains sites de débarquement sont enquétés (ler niveau) et pour
un méme site, l'enquéteur choisit au hasard un certain nombre de pirogues (2e
niveau). Le poids débarqué par espece doit alors étre estimé pour chaque piro-
gue sélectionnée. Deux techniques différentes sont utilisées.

. Lorsque les poissons sont en petit nombre, I'enquéteur compte les
individus présents et en mesure 5, qu’il tire au hasard. Grace a une clé taille
poids, on peut connaitre le poids de chacun des cing poissons. On peut alors
parler #'un troisieme niveau d'échantillonnage puisque tous les poissons de la
pirogue ne sont pas mesures.

Cest un exemple classique d'échantillonnage hiérarchique par grappe
ou le point de débarquement constitue une grappe primaire et la pirogue une grappe
seconda ire, cette derniére étant elle-méme sous échantillonnée. On peut. exprimer
assez facilement, par espéce, un estimateur du poids débarqué, ainsi qu'un esti-
mateur de la variance de l'estimateur du poids. (Cochran, 1963) .

. Lorsque le dénombrement des individus devient impossible, I'enqué-
teur procéde alors a une estimation a vue du poids débarqué. Il n'y a plus de 3e
niveau déchantillonnage. Le poids estimé par l'enquéteur n’en reste pas moins
une variable aléatoire, estimateur du poids réel du tas de poisson. En effet, on
imagine tres bien que deux enquéteurs placés devant le méme tas proposent deux
estimations differentes du méme poids réel ; il en est de méme pour un enquéteur
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regardant des tas de méme poids, mais de formes variées ou le méme tac i des mo-
ments différents. Cet estimateur suit une loi de moyenne m et de variance o?.
Cette variance n'est pas une variance déchantillonnage, mais une variance d'er-
reur d'appréciation. Elle n'est pas calculable et ne peut étre qu'estimée empiri-
quement .

Dans cet te optique , une expérience permettant de comparer, pour des
tas de poissons de poids variés, le poids estime par des enquéteurs au poids me-
suré par une balance, a été mise en place au CRODT, fin avril 1983 .

Ce travail est une premiére étude de la technique d'estimation a vue
trées souvent utilisée, surtout pour certaines especes de petite taille, come la
sardinelle et le pageot, pour estimer le poids débarqué par pirogue.

Il a deux objectifs

1. Apprécier la qualite de 1'information fournie par les enquéteurs
en estimant, sur la base des données recueillies lors de I'expérience effectuée
au CRODT,, 1 ‘exactitude (absence de biais) et la précision (variance) de 1'estima-
teur a vue.

D'un point de vue pratique, ces résultats permettront d’envisager

~ une amelioration possible des estimations

en sensibilisant les enquéteurs a leurs erreurs ;
en effectuant a posteriori des corrections sur les données
recueillies ;

- la construction d'un intervalle de confiance autour de la valeur
réelle du poids a partir des estimations obtenues.

2. Apprécier la validité de I'échelle de notation jusqu’ici utilisée
par les enquéteurs. Théoriquement, celle-ci va de 0 & plusieurs tonnes, avec un
pas de 1 kg. Dans la pratique, toutes les valeurs ne sont pas utilisées, les en-
guéteurs ne citant que certaines valeurs marquantes du systéme décimal (multiples
de 5, 10, 50, 100) avec un pas qui augmente avec le poids. Ces échelles de nota-
tions , créées spontanément par chaque enquéteur sont-elles bien adaptées ? Dans
guelle mesure est-il possible de les améliorer pour une meilleure qualité de [I'in-

formation ?

.
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1. Modél 1sat ion de 1 ‘erreur d'évaluation
1.1 Modéle de base

e g —

On considére que tout individu commet une erreur d'évaluation lorsqu'i }
estime a vue le poids P d'un tas de poisson. On s'intéresse & la population des en-
quéteurs potentiels, dont un échantillon est 1 ‘ensemble des enquéteurs du centre
océanographique, et on étudie la distribution des valeurs que la varia’hle aléatoire
“erreur d’évaluation” prend sur cette population.

. Soit z. X 1' erreur d’évaluation commise par un enquéteur j en estimant

pour la k'™ fois le poids Pi d'un tas.

ik T Yk P T A1y *aik

Yijk évaluation du poids Pi par 1 ‘enquéteur j pour la kiéme fois
Pi . poids mesuré a la balance d'un tas i.

Aij . biais commis par l'enquéteur j sur un tas i.

Eijk erreur aléatoire d'évaluation.

}E(eijk) =0 i(yijk" P = Ay

On suppose Aij et Eijk indépendants.

On peut écrire :

E(yijk - P)? = Uéij + Aij2 (N

avec Oéij = vark(eijk) = vark(yijk)

On retrouve ici I'égalité classique. L'espérance du carré des écarts de
la valeur observée a la valeur réelle est égale a la variance des valeurs observeées,
plus le biais au carré.

. On considére maintenant la population des enquéteurs, dont on a un
échantillon, estimant le poids d'un tas 1i.

l_'/o«l
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Le biais A1" est une variable aléatoire de moyenne A, et de variance
2
G Ai L]
On fait 1 ‘hypothése suivante :
: 2 = g2 nc var.,he.., ) = o2
Vioog = %, done varle i) e,
] .
Les estimations de tous les enquéteurs ont 1a méme précision pour un
tas i, la variance de lerreur aléatoire d'évaluation ne dépendant que du poids Pi“

On peut écrire :

" 2 _ 2 2 Az ’
EiOigd = Pp)° = ¢ % (2

_ va A2
= wvar., (y::.,) + .
Jk(yljk) i
On retrouve ici une expression comparable a (1) avec Ai’ biais global
de la population d’enquéteurs et Varjk(yijk) , la variance des valeurs observées.
Dans le premier cas, on se plagait au niveau de chaque enquéteur, et
dans le deuxieme cas, on se place au niveau de la population des enquéteurs.

1.2 Parametres a estimer

Pour chaque estimation d'un poids Pi’ on voudrait étre en mesure de cor-
riger le biais et de construire un intervalle de confiance autour de la valeur réel-

le.
On peut donc, pour chague estimation i,
- soit se placer au niveau de la population et ne pas vouloir, ou ne pas

pouvoir prendre en considération un effet enquéteur. I1 est alors nécessaire de con-

naitre :
- le biais global de la population Ai ;
- la variance totale varjk(yijk) =of o+ oé.
1 i
- soit personnaliser l'enquéteur et il fa}H:cm avoir montré Il'existence d'un
effet enquéteur. |l est alors nécessaire de conriwem{T:c?e

- le biais propre a l'enquéteur Al‘j' ;

nlo/ooo



- la variance de l'erreur aléatoire d’évaluation rwé
|

S'i1 1 existe un effet enquéteur, il est plus intéressant de se placer
Jdins le deuxiéme cas. L'estimateur corrigé de biais sera plus juste et 1 'interval-
l¢ de confiance plus étroit.

Cependant , méme si cet effet enquéteur a été mis en évidence, il peut
ne pas étre possible dans la pratiqgue de le prendre en compte. On pourrait toujours
alors se placer dans le premier cas.

On cherchera donc, pour tout poids Pi

- a estimer la variance de [l'erreur aléatoire d'évaluation oze. et la

. 1] 1A H A Y 1
variance totale de 1 “erreur d’évaluation égale aAio? + giz ;

-

- a déterminer s'il existe un effet enquéteur et a estimer Ai, A:‘u

1.3 Précision. du _modele

On a considéré, comme c'est souvent le cas que, a la fois la justesse

et la précision des estimateurs du poids étaient fonction du poids. La non homogé-

2

néité des variances oi. et 0s. Ne permet pas d'assimiler le modeéle jusqu'ici pro-

Lo \ 1. gt .
posé a un modele classique d’analyse de variance.

On fait I'hnypothése que le rapport var(yijk)/Pi2 est constant et on ef-

~

fectue la transformation suivante visant d réduire les variables
Y::.= P.
t.. =ik i
1

On obtient le modéle :

= ]
ik T Biit etk

o 2 - 2 .2
.. = et = P.
avec var(e 131() o5 Oei ;7 %%

oé variance de l'erreur aléatoire d'évaluation
1
var(B..) = g2 2 = p.?2 g2

(Bjj) = op et qf = Py7 oy

o o ..
Ai variance du biais Al.j
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Cette hypothése est vérifiée ultérieureme-nt dans ] ‘analyse des données.
. On peut decomposer Bij
.. =3 + B, +D..
Sijp T G T Dy
u : moyenne générale
B]. = effet aléatoire lié¢ au poids P
Cj : effet aléatoire lié a I'enquéteur j
Yij interaction poids . enquéteur
On a donc le modeéle aléatoire suivant :
t.., = + .. "~y = £'.. écé ité
i3k b+ B CJ + Dl'j + €55k (Ele € ijk précédemment cité)
E(Bi) =0
E(Cj) = E(Dij) = E(eijk) =0
= 2 U = 2 .. - 2 = 2
var (Cj) o Var(DIJ) % Var(ele) Oa var(Bi) g
Lors de la connection des estimations, il n’est pas possible d'utiliser
tous les résultats de l'analyse d'un modéle aussi détaillé. 1l parait cependant in-

téressant, dans le cadre de I'expérience effectuée au CRODT, de se faire une idée
des composantes de la variance de l'erreur d'évaluation.

2. Modalités pratiques de I'expérience

12 enquéteurs professionnels plus un enquéteur amateur, chercheur du
centre ont bien voulu participer a cette expérience.

L'espéce de poisson choisie était le pageot rose (Pagellus Coupei) car
c ‘est une des espéces pour lesquelles les enquéteurs (doivent effectuer couramment

des estimations de poids a vue.

2.1 _ Distrihution. des poids des_tas étudiés

Pour des raisons de facilité de manutention, le poids des tas n'a pas
dépassé 265 kg. Les conditions pratiques ont rendu difficile I'exécution d'un sché-
ma de t rava i 1 prévu i ]l'avance. Les tas, const itués par séries de 5, étaient faits

lc‘/ll.



au jugé, en utilisant 13 disposition préexistante du poisson sur le sol, de
maniére 4 ne pas perdre trop de temps a charier des tas de poisson:; pesant
Jusqu'a 265 kg.

La distribution obtenue , de 0 a 265 kg, présente une dissymétrie
marquée, 11 est en effet plus facile de faire des petits tas que des gros. Elle
a 1 ‘allure des distributions classiques d’abondance. Elle est donc relativement
satisfalsante. I1 n'y a pas de répétitions pour toutes les modalités, surtout
pour les poids élevés. Cependant, la précision de la pesée, diminuant avec le
poids, permet de considérer comme ayant le méme poids des tas dont la différence
des poids est inférieure a 3 % de leur poids.

Il y a quelques données manquantes.

I1 était important que les mesures soient indépendantes

- pour un méme enquéteur qui aurait pu étre amené, en regardant plu-
sieurs tas proches physiquement, a estimer un tas, puis a comparer les autres et
3 les estimer en fonction du premier. On a donc veillé a ce que, pour une méme
série de 5 tas, les poids soient suffisamment différents pour que les enquéteurs

les estiment de facon indépendantes ;

- d'un enquéteur a l'autre. La comparaison de leurs résultats au fur
et a mesure que progressait l'expérience aurait pu les influencer dans leurs esti-
mations ultérieures. Pour cela, un carnet avait été distribué a chaque enquéteur,
chacun devant passer devant les 5 tas, noter son nom, le numéro du tas et le poids
est imé, sur une feuille, puis rendre ladite feuille, de maniere a éviter, sinon

les corrections a posteriori, du moins, l'influence des estimations des autres en-

quéteurs.
3. Resultats
3.1 Mérification . des _hypothéses
Tous les enquéteurs ont la méme précision (Vj Oé = Oé ).
1] 1
Sur la base des données de I'expérience, on estime, pour chaque enqué-
teur, oé . Le test de Bartlett permet de déterminer si les variances

1]
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sont @gales. 11 rCésulte que certains enquéteurs ont des variances manifestement
différentes. On travaillera donc sur les données de 10 enquéteurs seulement, dont
*homogénéité des variances est dans la limite de l'acceptable.

. Le rapport Var(yijk)/Piz est constant. Pour chaque tas, 1 ‘écart-type
des observations a été calculé. L’ajustement linéaire entre 1'écart-type et le poids
réel est satisfaisant (R? = ( 85). Le coefficient de la régression est O,44.

var(y o
On peut donc écrire : )/9/ L 3%
Pi .
! J
Lhypothese est donc acceptable. re ’
g Meel-K& o oLl <

L LT T T

On considére le modéle

Lijk = v By * G+ DOy tegyy
- N it 1-1 = 39 le poids P; varie de 1 a 265kgs

j 1 153 = 10 10 enquéteurs

ki 1-K (i) le nhombre de répétitions dépend du poids considéré

= 42 2 = A2 2

var(eijk) o var(Dij) o} var(Cj) o¢ V&I‘(Bi) of
Le plan dexpérience étant déséquilibré, il est difficile de construire
| des estimateurs, et, de plus, on ne connait pas leur qualité. Il est donc préférable

de mettre en place un plan dexpérience équilibré, sur la base des données existantes,

a partir duquel on construira facllement des estimateurs optimaux pour ce plan.
y . /\ 1

] En supprimant les donnees manquantes, on obtient unmodeéle équilibré -os-
« sible (i : 1-.9, ) : 149, k : 1,.2).

La taille limite de la matrice d’incidence imposée par le logiciel uti-
lisé ne permet pas d’étudier les interactions sur ce modéle.
. ..;:; - - ]
En réduisant le nombre d’enquéteurs a 5, et le nombre de poids différents

a 8, il devient possible de prendre en compte 1 ‘interaction.

On considére donc deux modeles :

VA
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La variance résiduelle d'évaluation englobe celle de 1 ‘interaction.

var(e!.. )= g%, = g% + g?
(le1 0e = O ap

-t o= p+B o+ CLt
ijk - ¥ 1 CJ+Uij+%“JJk

i : ]——+8 J: 1—-»5 k . 1,2

I1 est possible de faire la part des choses entre linteraction et
'erreur résiduelle. On peut donc tester 1 ‘interaction et estimer oé.

Pour les 2 modeles, les tableaux d'analyse de variance sont présentés
figure 1,

. Test des hypothéses d'absence d'effets des facteurs

On suppose que les erreurs sont distribuées normalement (ce qui n’est
pas rigoureusement vrai) , et on utilise le test de Fisher.

- Leffet lié a I;enqaéteur est trées marqué. Sous I'hypothése d’absen-
ce deffet du facteur enquéteur, la probabilité dapparition du résultat obtenu

est inférieure & 1 g.

- L’interaction enquéteur.poids est marquée. On constate que la prise
en considération de l'interaction dans le modele (2) fait diminuer de moitié la
variance résiduelle par rapport au modeéle (1). Les variances des effets poids et
interaction enquéteur. poids sont du méme ordre. Si l'on regarde les données ini-
tiales, on constate que les estimations relatives a certains poids sont davantage
biaisées. On en peut cependant entrevoir aucune relation simple entre biais et
poids. Ceci peut étre expliqué par [l'utilisation par les enquéteurs déchelles de
notations discretes dont les modalités sont les valeurs marquantes du systeme dé-
cimal. L’attraction exercée par ces valeurs peut les amener a sous-estimer ou sur
estimer localement. Les échelles de notations varient avec les enquéteurs ; les
biais relatifs varient donc avec le poids et avec l'enquéteur.

Ce sont des effets auxquels on pourra difficilement remédier dans la
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pratique en effectuant des corrections d'estimateur et 1 ‘on devra souvent les

confondre avec 1 'erreur aléatoire d'évaluation.

Le modéle le plus simple et utilisable dans la pratique est donc :

Yi:rm Py
ijk b "
sk . MG T ek

2

var(eijk) = Oenq B

H
Q
[N}
+
Q
s

+
Q

Estimation des paramétres

I1 est donc intéressant d'estimer :

2

- g2 =
of Var(tijk) 1 %enq

_U)Vj CJ

L'utilisation des statistiques adéquates donne les résultats suivants

~2 A _

o - 0,15 Op = 0,38
a2

Genq - 0,07 aenq = 0,26
i =- 0,026

Les estimations des Cj apparaissent fig. 1.

. {i est trés petit, on peut donc considérer que le biais global est nul.

yij est cependant un estimateur biaisé puisque I'enquéteur j effectue un biais CJ

Oon a var(yij) = Pj 0,%

On estimera Var(yij) par 8%, = (yij)2 6%

On peut donc construire un intervalle de confiance autour de Pi tel que

- ) . < .. G ilite |- t
y.]j t, yij Op < P1 < y'i]+ t, ylj G, avec une probabilité I-a et o

séparntrice de Student pour un risque a. (Ceci est une approximation car 3% n'est
pas distribuée selon une loi de Student. Il serait nécessaire de tabuler sa distri-
bution).

. Mn nourrait construire un meilleur estimateur si 1'on personnal I S€
1'enquéteur.



ANALYSE DE VART ANCE:

i et

~a . N o1
Modele 1t g =u* Bt G *oeggy

9 enquéteurs (j : 1. ..9), 9 modalités de poids (i :1. .

J répétitions (k: 1,2)

Source Jc variation SCE DLIE ME F
Facteur poids 0,87 8 0,11 1,71
Facteur enquéteur 13,36 8 1,67 26,02
Erreur 9,30 14.5 0,06
Total 23,54 161 0,15 Iy
Modéle 2 t1Jk =u+ I21 + CJ: + Dlj' + gijk

S5e éteurs (j ;1 ...5), 8 modalités de poids (i

3 e lét‘l;tijonso(k : 1,}] ! pol (i
Source de variation SCE DLIB ME F
Facteur poids 0,99 7 0,14 1,17
Facteur enquéteur 3,93 4 0,98 8,17
Interaction 3,29 28 0,12 4,12
Erreur 1,14 40 0,03
‘Total 9,37 79 0,12
istimations de Cj pour les 9 enquéteurs

Enquéteur 1 - 0,16

Enquéteur 2 0,27

Enquéteur 3 0,26

Enquéteur 4 - 0,07 )

Enquéteur 5 0,50 9 ‘}

Enquéteur 6 - 0,42 2

Enquéteur 7 0,01

Enquéteur 8 - 0,01

Enquéteur 9 - 0,37

-
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Figure 2 : Distribution empirique des estimations
de poids a vue effectuées i Kayar en 1981
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Figure 2 (suite) : Distribution empirique des estimations o
de poids a vue effectu€es 4 St-Louis en 1981

ectif
o)
b}
-

I|lJFllP ]L. I ’ |- | [ 1 L 1 " A A - N 'Y .

X oo 5o 200 750 ~ 300 3%0 Yoo 450 Soo rn ea o

poids




frT
j TN
30

LA
LY
2e30
3ein
3.14
Yeuv
Ze08
2.78
Zeth
2ebe
2aho
2.24
2elo
2w
teds
taau
letu
oo
lows
bese
telo
tevo
Uevo
Cagn

v
1Jwy
wa
tood
18y
You
Iy
¥
AEN
L)
LLP]
sey
[ FaV]
830
140
L)
Teu
129
Tov
&8y
L-1°2Y)
o%d
od)
oJyY
$dv
Sou
Sed
Sy s
5
ot
wetu
any

.oy
EEN
se .
3.
3o v

[

ALY

lo.
e

} e ke et G e e e et e B e A e S e o o aa b b am B M m e e e rm m A e . e e b e e e e o e e

. . . * L E]
LogX 1 los v + log X, .
! At o
: AL
! Y Y P
' [RY
' AL o
! as
' At .
' AR
i ax
' an
i Ad
i o As
i e
i o 44
i aa
i as
1 PRYY
t . I
i AL
1 - YY)
! aa
i - A
i Aa
[} Aa
! AL
i . LYY
] Ak
1 Y
i as
t A
H As
i YR
i »
t
i
i
i
i
| °
I
i
!
]
i 1 !
1 —
' X = XO Y
1
!
H Les valeurs ajustées de cette courbe sont les
H exponentielles des valeurs ajustées obtenues :
I 4 -
i par la régression -4
§
N A
i A
i A
i N
f .
f A
! a
4 A
! a
! s
i
! a
i
oA
1
! “
L
Pt “
1
I N
]
A
: AL
t “
Ak °
A
as .
[ ¥
LY
AAA »
LI
FY NS
XYY Y

[YYYETYYYY
A4 vasbiaanzanasana
Adit la.ataban

. - e e . [P

- : i & it te

Pigure n” 3

notation (Kavar)

——



=N

1,

Log

on.
FEN
sl
Yoo
Tos
Ne
T8¢
13
120
Tiw
LXm™
[Yr
(17
L]
24
oUs
%92
570
S60
She
S2c
512
490
40l
L1 Y
a4y
«32
4lo
LIV
3o~
ded
352
EET

IL4
{bd
272
2%0
e
idh
P4S]
1y,
T
1o,
les
Lo
Al

Figure n” 3 (suite)

D o e e e e ke e e it S B B B W R R e Bt e Pt B e e e e e M e e et o B e e b b P 4 e e e e e o =

.

0

1

i

i

Y i

ab 1

3 i

. s 1

. 1

sha, i

L H

s i

Ab i

a . 1

YY IS 1

f S i

pra, 1

Y IS ]

ha 1

. A4 1

- A H

Aa i

. wdi H

- » 1

. YY) 1

. L1} 1

Y] I

. AA 1

. as 1

. LY i

" Log X =i 1 + Log X '

. s s X = ¥ J j

R YT g ’ Og y g 0 1

LY 1

. LY 1

[ I

. Ak 1

Ad 1

Ak 1

a 1

ARA. 1

Ak 1

Y 1

I

. 1

1

1

. 1

1

1

1

{

1

1

------ S T T S LT DY TEP LR ST P S e
& & §2 1t 0 I 2 2 38

‘ 1

s '

1

s 1

A 1

[ 1

1

. i

4 1

. ] 1

1 1

X=Xy ‘: ;

[ 1

1

Al 1

. 1

& 1

4 1

& 1

) 1

4 1

1

a 1

[ 1

(YA 1

1

A 1

4, 1

a 1

A 1

a 1

1

s 1

. T

A 1

[ 1

[ » 1

) i

A ]

(1} 1

o 1

ik, 1

(% 1

4

1

1

t

!

1

1

1

]

* 1

! ar <2 e e e —
I ' 3

: modélisation de 1 'échel 1e¢ de notation

(St Louis)

i



%

-

64

p

‘)nleconstruit dparti rde 1 équation :

N S I =
0 C.] € C=u+cC
i
- P
Wl g
D. J
1
- V..
p, 1
1 1 6,

. Les propriétés de Pi dépendent de la qualité de I'estimation de C]! Sj

(j; tend vers L,J' » 1'estimateur Pi est pratiquement non biaisé. On obtient alors un
estimateur plus juste et donc la variance est certainement plus petite que celle de

v.. puisque fonction de o? 2
¥ij puisq enq et non plus de Orp»

Une étude plus poussée serait nécessaire pour étudier les propriétés de
cet estimateur.

. A deéfaut de faire des corrections a posteriori en utilisant Piv i est
possible, en s’inspirant des résultats de cette analyse, de sensibiliser les enqué-

teurs a leurs erreurs.



EATAL

ITETUDE DE L'ECHELLE DE NOTATION
1. Description de l'erreur d'évaluat ion

1.1. Distribution empirique des observations

Chaque année, pour chaque point de débarquement, 1 ‘équipe “péche
artisanale” constitue un fichier rassemblant I'ensemble des données d'enquéte
sur le terrain (Cury 81). Dans les fichiers “St-Louis 81" et '"Kayar 81", ona
sélect 1onné, sans distinction d’espéces, les lots de poissons dont 1 ‘enquéteur

~

attaché 3 cette plage, avait estimé le poids a vue. Pour les valeurs allant de
17 a 1000kg, on a calculé le nombre de lots dont le poids a été estimé a chacune
de ces valeurs. Les distributions empiriques des estimations de poids sont pré--
sentées fig. 2 .

Dans les deux cas, on remarque :

- le dissymétrie gauche marquée de la distribution, caractéristique
de la plupart des distributions. d’abondance de poissons (débarquement au port,
chalutage) , quelle que soit la méthode d'estimation de 1 ‘abondance utilisée ;

- la discrétisation opérée par les enquéteurs. Seules un nombre li-
mité de valeurs entre 0 et 1000 ont des fréquences non nulles. Une distribution
d’abondance étant continue, cette discrétisation est le résultat de l'utilisa-
tion par lI'enquéteur d’'une échelle de notation particuliere qu’il s’est créé per-

sonnellement.

1.2 Echelle de notatio

En premiére approche, on définit comme modalités de I'échelle de no-
tation, toutes les valeurs de la distribution dont les fréquences sont non nulles.

Parmi les mods ! ites ainsi définies, on distingue 2 catégories :

- celles qui contribuent a établir la forme de la distribution dont on
sait, par expérience, qu’elle est unimodale ;

- celles qui perturbent cette forme par leur faible fréquence d'appari-
tion.

Ce phénomeéne reésulte du choix de I'échelle de notation qu’'a fait I'en-
quéteur. Celui-ci utilise certaines notes de base qui expriment un ordre de gran-
deur du poids a estimer, c'est-a-dire un intervalle de poids 4 1 ‘intérieur duquel
il ne se sent pas capable de choisir une valeur plut6t qu'une autre. Il propose

N N
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alors lu valeur lo plus marquante de | ' intervalle, en général un miltiple de 10,
50 ou 100, Lorsqu ' il hesite vraiment entre 2 notes de base, i | propose ime note
intermédiaire qui correspond 3 une des modalités peu citées.

La notnt ion ut i 1 isée par chaque enquéteur est donc assez subject ive
les enquéteurs Je Kavar et de St-Louis ont des attitudes gsse: différentes.

Celul de Kavar utilise des modalités de base asse:z classiques (50,
10, 1 50) avec peu de modalités intermédi.aires. Au contraire, celui de St-Louis
¢vi te les chiffres “ronds”, indiquant 45, plutét que 50, 160, plutét que 150, et
utilise beaucoup de modalités intermédiaires.

Dans les deux cas, on peut remarquer que la différence des valeurs
que prennent 2 modalités de base successives augmente avec le poids. Ceci est

assez logique, puisque la précision diminue avec le poids.

2. Modélisation de I'échelle

2.1 Construction. du Jnodele

On considere I'ensemble des modalités de base de I'échelle. A chaque
modalité, correspond un 1ntervalle de poids regroupant les valeurs de poids parmi
lesquelles I'enquéteur pense gque la vraie valeur du poids se trouve.

Soient X et X' deux modalités successives de l'échelle, AX et AX', les
inteﬁrvalles correspondant 3 chaque modalite.

~ Cet intervalle est une estimation par l'enquéteur de Il'erreur absolue

qu’il commet.

L'erreur absolue étant proportionnelle au poids, on peut écrire

AX = aX X' = aX'

On fait I'hypothese que l'ensemble de ces intervalles caractérisant
les différents ordres de grandeur destimation constituent une partition des va-

leurs de poids estimables.
On peut alors écrire, en supposant, pour simplifier, que le biais de
! ‘enquéteur est faible ou nul :

'AX . , e
X' =X+ —A—X~ + &K ('intervalle est centré sur la modalité, si le
biais est nul)

Xv:)(+f.:_'.~+

ol
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Les valeurs des différentes modalités suivent une progression géomé-
t riquc de rai son y ::
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et _St-l_ouis 81
. Sélection. des modalités de _base

Une modalité de base de I'échelle est une modalité dont la fréquence
est plus grande que celle des modalités environnantes dans la distribution des

estimations.
Il est donc nécessaire de comparer, pour chaque modalité, sa fréquence

d'apparition a celle des modalités voisines.

La technique suivante a été employée :

Pour chaque modalité, on fait Ja moyenne des fréquences de cette moda-
lité, des 2 modalites préceédentes et suivantes. Si la fréquence de la modalité est
supérieure a la moyenne ainsi calculée, on considére cette modalité comme une moda-
lité de base de I'échelle, puisque sa fréquence est localement grande.

« Ajustement du modele

Chaque modalité est caractérisée par sa valeur X et son rang i dans

I'ensemble des modalités, ordonné selon leur valeur.
X. = )\ﬂ Y

On peut obtenir de maniére simple des estimations de X, et v en effec-
tuant une régression linéaire de log )(i en fonction de i, sur la base du modele :

log Xi = ilogy 4 log X;

N'ayant pas d'idées a priori sur les distributions de vy et Xg, on esti-

me X et y avec la méthode des moindres carrés.

On obtient :
- pour Kayar, v, = 1,34 R? = 0,95
- pour St-Louis, y, = 1,17 R? = 0,95

YA
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les graphiques des données brutes et des valeurs ajustées sont pré-
sentés  fig. 3
Hier; que globalement satisfaisants, ces ajustements aménent quelques

remarques.
les résidus ne sont pas distribués aléatoirement. On peut diviser

| ‘échelle de notation en plusieurs parties dans chacune desquelles les résidus
sont, soit tous positifs, soit tous négatifs. Ceci veut dire que les enquéteurs
ne se créent pas une échelle homogene, sur la base d'une précision relative cons-
tante des estimations, les modalités étant en surnombre dans certaines parties et

er; sous-nombre, dans d’autres.

3. Construction d'un intervalle de confiance pour chaque modalité

Soit X, la valeur d'une modalité, c'est-a-dire Il'estimation a vue d'un

tas de poids réel P. De la premiére partie de ce travail, on connait une estimation

R yijk - Pi
| i 1 ‘erreur relativ (—P—— =yuy+B.+ ... R
de la variance de erreur relative, Oenq ( ; v B1 ele, var(ele)
Génq). On estime donc la variance de 1'estimateur de P par Xza-énq. P se ‘trouve donc

compris entre X = t, X 5 et X+t X ae avec une probabilité 1 -q, t, sépara-

enq nq
trice de Student pour un seuil o de confiance. On suppose que le biais est nul. ou
qgue l'on effectue une translation de 1 ‘intervalle de confiance fonction du biais.

- o S > A G e T B W ST T D W e VT SR W G W e IR G S e S D G B e S S L W gl i A s g S o Wl e Bt Bl e mn T . M "

définie dans le modele de I’échelle_:

On a défini l'erreur absolue AX = aX

avec y = _1+a2 y raison de la progression
l =al2

donc a = 2 1
y+1

On cherche a déterminer quel est le seuil de confiance inconsciemment
choisi par 1 ‘enquéteur lorsqu’il se crée son échelle de notation.
AX est considéré comme un intervalle de confiance. On peut donc écrire

o= 2 ta(X aenq)

-

t a2/ 4 ey



R = a
X o enq
t =2
(}r ZA

enq

On obtient donc :

v > 50 %

pour Kayar, ta = 0,6

pour St Louis, t, 0,36 a > 50 %

Dans les deux cas, le risque de premiére espéce pris par 1'enquéteur
est trés éleve. L'enquéteur surestime donc considérablement sa précision. On peut
donc dire que le nombre de modalités de I'échelle est trop grand puisque, lorsque
I'enquéteur note le poids a estimer par une des modalités de son échelle, une fois
sur deux, une autre modalité serait plus adaptée. | 5 précision de son échelle est
donc illusoire puisqu’il n’est pas capable de faire réellement la différence entre

deux modalités proches.

o o o e s o e s o i o e T S 0 S D P S T e i P T W B e e

- -

On cherche & déterminer a tel que AX soit un intervalle de confiance

a une probabilité égale a 0,95.

_ a
I1 faut donc que tO 05~ -~
Ueuq
a=1 genq ) tO,OS
a=1 y =3 |

i

Les modalités de I'échelle sont donc (1,3, 27, 81, 273, 719, 2157,.. .).
Le nombre de modalités a considérablement diminue. Cependant, cette échelle permet
d'obtenir des estimations ayant la méme précision gqu’avec celle actuellement uti-
lisee par les enquéteurs. Lt /
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Ces résultats laissent penser qu'il serait possible dobtenir- J¢ meil-
leures est imst ions en “aidant 1 ‘enquéteur”, c’est-a-dire en lui facilitant la tiche.

Un individu ne peut proposer qu’'un ordre de grandeur du poids i esti-
rer. I1 serait préférable de lui demander de citer, non pas un nombre, mais un inter-
valle. L’enquéteur ne se poserait plus le probléme de trancher entre deux nombres
voisins, ce qui n‘a pas de sens, étant donnée la précision avec laquelle il travail-
le.

Une échelle de notation, adaptée a sa précision potentielle constituée
d' intervalles successives de notation représentant des ordres de grandeur, pourrait
lui étre proposée. 11 est en effet plus facile de travailler dans un cadre précis,
et il prend ainsi conscience de la précision qu’il peut avoir.

Un réétalonnage périodique des estimations,comme cela est fait. pour
les “appareils inertes” de mesures serait nécessaire.

On pourrait proposer une échelle de départ dont les intervalles sont
les suivants : (0 - 1,5), (1,5 =4), (5 - 15), (16 - 40), (4¢ - 120), ("121 =~ 360),
(361 - 1000)...

11 faudrait regarder si les résultats s'améliorent, en particulier, si
ce cadre permet de fixer les idées et d'éviter des biais énormes, comme c'est le cas
actuellement. On peut penser qu'une amélioration progressive de la précision des en-
gquéteurs serait possible. Un resserrement des modalités de [I'échelle serait alors
envisageable. A

P

CONCLUSION.

Ce travail est une premiére approche de I'étude de la qualité des esti-
mations de poids a vue. Il est maintenant possible d'avoir une idée des différentes
composantes de l'erreur dévaluation. Il faut cepandant garder a l'esprit que les
résultats ont été obtenus a partir destimations réalisées dans un cadre expérimen-
tal assez différent du cadre de travail habituel des enquéteurs, la plage, ou, en
particulier, les poids 3 estimer peuvent étre beaucoup plus grands et ou les pois-
sons sont disposés de maniére extrémement variable sur le sable ou dans les pirogues.

Il est possible, dans une certaine limite, de maitriser une des compo-
santes de 1'‘erreur, celle qui est due 3 l'enquéteur. On peut proposer de meilleurs

estimateurs plus justes et plus précis. Cette premiére étude ne permet pas daller
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jusque 13, Les résultats permettent cependant de 'réétalonner’ un peu les enguéteurs.
jusq

Un intervalle de confiance autour des vraies valeurs de poids peut étre construit.

On pourrait enfin envisager de modifier de maniere plus radicale la me-
thode d'estimation i vue, en encadrant davantage les enquéteurs.
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