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Estimation d’un systéme d’équations linéaires
a I’aide de données d’enquéte

PHILLIP S. KOTT!

RESUME

Dans cet article, nous élaborons un modéle permettant d’estimer un systéme d’équations linéaires a
Paide de données d’enquéte. La théorie classique des sondages, axée sur des plans, nous est peu utile
ici, bien que quelques-unes des techniques élaborées en vertu de cette théorie puissent &tre incorporées
a des méthodes d’estimation robuste fondées sur un modele. Les estimateurs de variance qui ont la
forme de Pestimateur de ‘‘linéarisation’’ 4 équation unique sont quasi-non biaisés suivant de nom-
breuses structures d’erreur complexes. En outre, I’absence possible de variables explicatives peut étre
compensée par P'introduction de poids d’échantillonnage dans ’estimation par régression. Dans certains
cas toutefois, I’absence de variables explicatives peut rendre incertaine ’estimation d’un systéme
d’équations.

MOTS CLES: Poids d’échantillonnage; variable explicative présumée manquante; robuste; quasi-non
biaisé.

1. INTRODUCTION

Kott (1991) a montré que les techniques a base de plans congues pour estimer les équations
de régression linéaire simples pouvaient servir dans des analyses fondées sur un modele. Il a
montré notamment que I’utilisation de la régression pondérée (pour échantillon) pouvait
compenser I’absence possible de variables explicatives et que I’estimateur de variance dit ‘‘de
linéarisation’’ pouvait produire des estimateurs quasi-non biaisés de I’erreur quadratique
moyenne pour de nombreuses structures de variance complexes.

Dans le présent article, nous étendons les résultats de cette analyse & ’estimation d’un systéme
ou ““groupe”’ d’équations linéaires, sujet de trés grand intérét pour les économeétres (voir, par
exemple, Johnston (1972), p. 238-241). Deux exemples élémentaires seront peut-étre éclairants
pour le lecteur qui n’est pas habitué aux méthodes économétriques ou a leur équivalent.

Supposons que nous avons un échantillon d’exploitants agricoles et que nous voulons déter-
miner la relation entre 1a superficie ensemencée au soja et la taille de I’exploitation agricole.
Zellner (1962) a montré, en fait, que méme si une équation quadratique simple avec erreurs
indépendantes et identiquement distribuées décrivait correctement la population, il existait
peut-&tre un meilleur estimateur que celui obtenu par la méthode des moindres carrés ordinaires
(MCO). On pouvait déterminer cet estimateur en considérant d’autres relations linéaires
- par exemple, la relation entre la superficie ensemencée au mais et la taille de I’exploitation
agricole - dont le terme d’erreur était corrélé avec celui de la relation originale. L’estimation
globale d’un tel groupe d’équations a été désignée par Zellner comme la ‘‘régression sans rélation
apparente’’. Etrangement, pour que I’estimateur par les moindres carrés généralisés (MCG)
que propose Zellner donne des résultats différents de ceux de I’estimateur par les MCO, certaines
équations doivent contenir des variables explicatives que I’on ne retrouve pas dans d’autres
équations. On peut aussi imaginer que toutes les équations renferment les mémes variables
explicatives mais que dans certains cas, des coefficients sont nuls.
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Pour notre second exemple, supposons que nous avons un échantillon d’entreprises qui
fabriquent un produit donné, y, a partir de deux intrants, x; et x,, dont le prix unitaire est p,
et p, respectivement. Les économistes vont souvent supposer que les entreprises se situent
toutes au méme niveau technologique (a quelque différence prés). Etant donné p;, p; et y,
chaque entreprise choisira x; et x, de maniére 2 minimiser le coiit total, c = p;x; + p;X,.
Supposons que nous puissions exprimer la relation entre p;, p, et y et le cofit total ¢ au moyen
de I’équation suivante (en moyenne):

log(c) = by + bilog(py) + bylog(py) + bslog(y). ¢))

La théorie économique nous dit que devant une équation de cofit implicite comme I’équation
(1), une entreprise avisée déterminera le niveau de x; de maniére que

xipi/c = by. )

Naturellement, pour que nous puissions estimer les équations (1) et (2), nous devons prévoir
une structure stochastique. Pour des raisons de simplicité, nous supposerons que les deux
équations décrivent fidélement le comportement de toutes les entreprises, moyennant des erreurs
aléatoires indépendantes (d’une entreprise a I’autre) et identiquement distribuées. Outre la forte
possibilité d’une corrélation entre les termes d’erreur des deux équations pour une entreprise
en particulier, notons qu’il y a un coefficient (b;) commun aux deux équations.

Lorsque nous sommes en présence d’un systéme d’équations linéaires dont les coefficients
sont assujettis a des conditions, il est peu utile de recourir aux méthodes de régression linéaire
fondées sur un plan dont fait état Kott (1990a). C’est pourquoi les méthodes exposées dans
cet article seront envisagées uniquement dans I’optique de ’approche fondée sur un modele
de Kott (1991), méme si bon nombre d’entre elles s’inspirent d’approches fondées sur un
plan.

Dans la section 2, nous exposons le modéle théorique pour I’estimation d’un systéme d’équa-
tions linéaires 4 I’aide de données d’une population. Dans la section suivante, nous présentons
I’équivalent pondéré des estimateurs par les MCO et les MCG d’une population pour un systéme
d’équations linéaires. La section 4 traite de I’estimation robuste de I’erreur quadratique
moyenne de ces versions pondérées par une simple généralisation de I’estimateur de variance
‘‘de linéarisation’” (voir, par exemple, Shah, Holt et Folsom 1977). Dans la section 5, nous
examinons une méthode générale permettant de construire des critéres statistiques qui peuvent
servir & déterminer, entre autres choses, si les versions pondérées des estimateurs par les MCO
et les MCG estiment toutes deux le méme paramétre. Nous présentons un exemple simple dans
la section 6 tandis que dans la section suivante, nous entreprenons d’étendre la méthodologie
exposée précédemment & ce que les économétres appellent les “‘systémes simultanés’’. En ce
qui a trait a la version stochastique de 1’équation 1 par exemple, de nombreux économistes
croient que I’on devrait considérer log(y) comme une variable aléatoire et que I’on peut
supposer log(c) fixe. Ces conditions ont pour effet de créer un biais de simultanéité si I’on
ne recourt pas a des méthodes comme les doubles ou les triples moindres carrés (voir Johnston
1972, p. 341-420). Enfin, la section 8 renferme une bréve analyse.

2. ESTIMATION POUR UNE POPULATION

2.1 Systéme non assujetti & des conditions

Supposons que nous avons une population avec M données simples. Chacune de ces données
(i) se rapporte 8 G + K variables observées qui satisfont le modéle suivant:

Y=XB+U+V, 3)
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ol Y estlamatrice M X G des variables dépendantes observées (la i-iéme ligne de Y renferme
les variables dépendantes qui se rapportent a la i-iétme donnée simple),

X estla matrice M X K des variables indépendantes (ou explicatives) observées (la i-iéme
ligne de X renferme les variables indépendantes qui se rapportent a la i-iéme donnée simple),

3 est la matrice K X G des paramétres,

U est une matrice M X G qui satisfait I’équation limy,_ X’ U/M = Og (un G-vecteur
de valeurs nulles) - cela suppose I’existence d’un processus générateur de données simples
qui pourrait, en principe, générer de telles données & !’infini (voir Kott 1991),

V est une matrice M X G de variables aléatoires telle que E( V) = Oy (une matrice de
valeurs nulles) et E( v Vi) = 055-

Nous savons tous que si U = Oy, E(v;sv) = Opouri # j, et o4 = oy pour tous
i, alors

Byco = X' X)X’y @

est le meilleur estimateur linéaire sans biais de B (voir, par exemple, Johnston 1972, p. 240).
Cela signifie que la g-i#me colonne de Byco (appelons-la B.,) est le meilleur estimateur linéaire
sans biais de 8.,, ol

Vg =XBg + g+ Vo, )

et y.,, U.g €t V., sont les g-ieme colonne de Y, Uet V respectivement. L’équation (5) peut étre
considérée comme la g-iéme équation du systéme représenté par I’équation (3).

Désignons la matrice U de 1’équation (3) comme la matrice des variables explicatives
présumées manquantes. Dans les analyses de régression classiques (c.-a-d. fondées sur un
modele), on suppose généralement que la portion des variables dépendantes qui ne peut étre
décrite par une combinaison linéaire des variables indépendantes est purement aléatoire.
Toutefois, dans la présente analyse, nous reprenons le raisonnement de Kott (1991) et recon-
naissons la possibilité de variables explicatives manquantes non aléatoires. Notons que méme
lorsque U # Oprx 6> Bmco est quasi (c.-3-d. asymptotiquement) sans biais.

2.2 Systéme (vraisemblablement) assujetti & des conditions

11 est plus difficile de réaliser une estimation efficace lorsque des contraintes s’appliquent
A certains éléments de 3, par exemple lorsqu’on sait que ,Ekg est nul ou que Bhf égale ), -

Dans cet article, nous nous intéressons a un systéme d’équations (vraisemblablement)
assujetti 2 des conditions qui peut étre représenté par I’équation suivante:

y=XB8+u+v, 6)

ouy = (¥.{, ¥.3, --.» ¥.¢)’, u et v sont définis de la méme maniére, X est une matrice
MG X K, B estun vecteur K X 1 et K < GK. Par définition, limys . X u/M = Ok.

Lorsque la matrice § de ’équation (3) n’est pas assujettie a des contraintes, K = GK et

X~~
X

S
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Toutefois, lorsque c’est 'inverse, K < GK. Par exemple, si on sait qu’un des éléments de §
est nul, on peut supprimer cet élément du vecteur 8 de I’équation (6) en méme temps que la
colonne correspondante de la matrice X. Si deux éléments d’une méme ligne de 3 sont égaux,
on peut extraire le second du vecteur 8 de I’équation (6) et corriger X en conséquence (il ne
s’agira plus alors d’une matrice diagonale par blocs).

Lorsque 4 = Oy et Var(v) = ¥ ® Iy (ot ¥ = {og}), alors byco = (X'X) "' X'y
est un estimateur sans biais de 8 mais bycg = (X' [L 7! ® Il X) " X' {7 ! ® Iyly, ol
I est la matrice unité M x M, est le meilleur estimateur linéaire sans biais. Dans la prati-
que, les éléments de ¥ doivent étre estimés a partir de ’échantillon, par exemple au moyen
de la formule 6,5 = r.gr.s/M,our., = y., — X.z byvico-

Il est notoire que byco et bueg sont égaux lorsque la matrice des paramétres en (3) n’est
assujettie & aucune condition (voir de nouveau Johnston 1972, p. 240). Dans le cas contraire,
si u # Oyg, bmco €t bucg sont tous deux des estimateurs quasi-non biaisés de § lorsque
I’équation limy,_ o, X' U/M = Og, se vérifie, comme nous I’avons supposé a I’origine.
Seulement, by peut ne pas étre quasi-non biaisé suivant ’hypothése moins rigoureuse que
limy,_. o X u/M = O, ce qui est plus en rapport avec le modele élargi de Kott (1991) lorsque
(6) représente une équation unique et non un systéme d’équations.

Pour comprendre le phénomene, définissons X., comme la matrice M X K formée des
lignes {(g — )M + 1} a {gM) de Xet ¥~ ! = {¢’%}); alors,

E(bycg — B) < X'[L7' ® Iylu/M =

Y X.g( Y afgu.f)/M =Y Y ofxiu, M,
g S g f

expression dont la valeur tend vers zéro lorsque M augmente, suivant I’hypothése plus robuste
mais pas nécessairement suivant ’hypothése moins robuste.

3. ESTIMATION A L’AIDE DE DONNEES D’ENQUETE

Supposons maintenant que nous n’observons des valeurs de variables que pour un échan-
tillon aléatoire de Ia population. Soit P = diag{p;}, ou p; est la probabilité de sélection de la
donnée simple i. Soit S = diag{s;}, ol s; = 1 sila donnée simple i est incluse dans I’échan-
tillon et 0 dans le cas contraire. Enfin, posons W = (m/M)P~! S = diag{w;} comme la
matrice des poids d’échantillonnage, on m représente la taille de I’échantillon. Notons que
lorsque p; = m/M pour tous les i, W = S.

Il est facile de montrer que pour de nombreuses populations et de nombreux plans de sondage
(voir Kott 1990b, 1991), Pestimateur par les MCO pondéré

Bw-mco = (X'l ® WIX)7'X'[Ig ® Wy M

est un estimateur convergent selon le plan de by, ce qui implique que plim,,,_. o, B wMoo — Bvoo) =
Ok. Dans les mémes conditions, 1’estimateur par les MCG pondéré

Bwmcs = (X' I ® WIIE ' ® Iyl X) "' X' I @ WIIL ™' ® Iyly

X [E'® WIX) X' [L ' ® Wiy, ®

ou
M

&gf = r.g’ er E Wi, et r=y— XBW'MCO’

i=1
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est un estimateur convergent selon le plan de byicg. Comme bumco et bucg (et pour les mémes
raisons), Bw-mco €t Bw-mcg sont égaux lorsque le systéme d’équations n’est assujetti a aucune
condition.

Si Bw-mco et Bw-mcc sont convergents selon le plan, ils sont aussi des estimateurs quasi-
non biaisés de 8 lorsque limy,_ o X' U/M = Ogy g car byco et bycg le sont; toutefois, Bw-mca
- comme by - peut ne pas étre quasi-non biaisé suivant ’hypothese moins rigoureuse que
limys_. X /M = Og. (Dans cet article, la propriété d’étre sans biais est toujours définie par
rapport au modele de I’équation (6)).

4. ESTIMATION DE L’ERREUR QUADRATIQUE MOYENNE

Supposons que nous avons un plan d’échantillonnage qui prévoit H strates, 7, u.p.€. tirées
de la strate A, et m,; données simples tirées de I’u.p.é. hj. Les estimateurs Sy.mco €t Bw-Mmcc
sont tous deux de la forme 8 = Cy. Sans perte de généralité, nous pouvons réexprimer ces
estimateurs sous la forme 8 = C*y*,ouy* = (', - -» YVemy') renferme uniquement les
¢éléments qui correspondent aux données simples échantillonnées, et y,; est le vecteur des
valeurs-y G X my; relatives aux données simples de I’'u.p.€. kj. Définissons r* et ry; de la
méme maniere que y* et y;;.

Soit Dy,; une matrice diagonale de z¢€ros et de uns telle que Dy y* = (07, ..., ¥4 ..., 0)
et posons g,; = C*D,;r*. Par une extension directe de ’estimateur ‘‘de linéarisation’’,
fondé sur un plan, nous pouvons exprimer ’estimateur de 1’erreur quadratique moyenne de
B = C*y* sous la forme:

H ny np 1 np np
eqm = E — 1[ E ghj8&nj — ;}:( E ghj> ( E gh,-’>]. 9

h=1 j=1 j=1 j=1

Suivant des contraintes modérées pour le plan d’échantillonnage, eqm est quasi-non biaisé
lorsque U (d’aprés ’équation (3)) = Opxc €t V répond a la propriété suivante:

= 0 lorsque s et ¢ ne viennent pas de la méme u.p.é.

I E(vsg th) |
< Q dans le cas contraire.

Voir Kott (1991) pour la démonstration dans le cas oi G = 1; la démonstration pour G > 1
est triviale. L’erreur quadratique moyenne de I’estimateur demeure a un niveau raisonnable
lorsque U # 0,4 ¢ (voir Kott 1990a).

5. CRITERES STATISTIQUES

Soit B1.mco €t Br.mcg les équivalents non pondérés de Bw-mco et Bw-mcc» que ’on obtient
en remplacant W par S dans les équations (7) et (8). On cherche souvent a savoir si Putilisa-
tion de poids d’échantillonnage a un effet quelconque. Cela nous amene a vérifier s’il existe
une différence significative entre §;.mco €t Bw-mco, autrement dit si les deux estimateurs
servent a estimer la méme chose.

Une fois que I’importance de I’utilisation de poids a été établie, on veut aussi savoir s’il
existe une différence significative entre By nco et Bw-mcc» autrement dit si la relation limyy_ o
X' U/M = 0gy g se vérifie de telle sorte que les deux estimateurs en question servent a estimer
la méme chose.



106 Kott: Estimation d’un systéme d’équations linéaires

Un critére général permettant de vérifier si

3(1) = E E {Cy*Dyjy*} et 3(2) = E E {Cy*Dyjy*)

h j h J
sont égaux est

T = [8(1) - 3(2)] lA_l[B(l) - 3(2)], (10

efo (B (B (B

dyj = Ci1y*Dujrnjty = Ci2)*Dujtnjys €t Thicry = Ynj — XniBis)-

Suivant ’hypothése nulle, le critére T2 est une variable aléatoire distribuée asymptotique-
ment selon une loi de chi carré avec K degrés de liberté. Compte tenu de I’importance que nous
accordons a la robustesse, il semble prudent de s’interroger sur la validité de ’hypothése nulle
lorsque prob (x( Ky > T?) est largement inférieure au niveau normal de 0.1 ou de 0.05 mais
non lorsque T2 est inférieur a son espérance, K.

6. EXEMPLE

Considérons I’exemple ci-dessous, construit a I’aide de données de I’enquéte agricole de juin
1989 du National Agricultural Statistics Service. La série de données pertinente, analysée
antérieurement dans Kott (1990a), est décrite briévement ci-apres.

On a tout d’abord prélevé 17 unités primaires d’échantillonnage & méme 4 strates. Ces unités
ont ensuite fait I’objet d’un sous-échantillonnage qui a permis d’obtenir un échantillon global
de 252 exploitations agricoles. Bien qu’il s’agit d’un échantillon aléatoire, la probabilité de
sélection n’était pas la méme pour toutes les exploitations.

Supposons que nous voulons estimer les parameétres 3, et 8, de I’équation suivante:

Vi = xiBy + X8y + uy + vy, an

ol i désigne une exploitation agricole;

y1; estlerapport de la superficie ensemencée au soja a la superficie de terre labourable pour
Pexploitation i si cette exploitation a des terres labourables; dans le cas contraire, ce rapport
est nul;

xy; est égal & 1 si ’exploitation i a des terres labourables et égal 4 0 dans le cas contraire;
X,; est le quotient de la superficie de terre labourable de I’exploitation i par 10,000.

(Nota: le fait d’éliminer de I’équation de régression toutes les exploitations échantillonnées
qui n’ont pas de terre labourable n’influe aucunement sur I’estimation des paramétres
mais peut avoir des effets sur I’estimation de ’erreur quadratique moyenne.)

Si nous posons 5(1) dans I’équation (10) comme P’estimateur par les MCO non pondéré
pour le vecteur (8;, 35)’ et B(z) comme I’estimateur pondéré, nous obtenons une valeur 77
de 4.58. Suivant I’hypothése nulle que ’estimateur par les MCO et son équivalent pondéré
permettent d’arriver au méme résultat (ce pour quoi #;; = 0 est une condition suffisante mais
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Tableau 1
Estimateurs pour les paramétres de I’équation (11)

MCO y1i = 0.268x; — 0.92xy; + uy; + vy;
(.044) (3.95)

Pondéré = 0.191xy; + 12.15xy; + uy; + vy
(.075) (9.95)

MCG - pondéré yii = 0.197x; + 10.26xy; + uy; + vy;

0.71) 6.97)

Les chiffres entre parenthéses représentent la racine carrée de I’erreur
quadratique moyenne.

non nécessaire), T2 est distribué asymptotiquement selon la loi chi carré avec 2 degrés de
liberté. Nous ne pouvons rejeter I’hypothése nulle & un seuil de 0.1. Cependant, comme la valeur
de T? est beaucoup plus élevée que 2, il est fortement permis de croire qu’il manque une
variable explicative. Par conséquent, il conviendrait d’utiliser estimateur par régression
pondéré plutdt que I’estimateur par les MCO.

Le tableau 1 donne les estimations des coefficients de 1’équation (11) calculées a I’aide de
I’estimateur par les MCO et de son équivalent pondéré. Bien que I’écart entre I’estimateur
pondéré de B, et la valeur nulle ne soit pas statistiquement significatif a un seuil de 0.1, nous
conservons cet estimateur dans le modele car sa valeur est supérieure a la valeur estimée de
la racine carrée de ’erreur quadratique moyenne correspondante. Cela rejoint notre argument
en faveur de I’estimateur par régression pondéré.

11 faut toutefois noter la perte d’efficacité qui découle de I'utilisation d’un estimateur pon-
déré. En effet, la valeur estimée de la racine carrée de I’erreur quadratique moyenne de I’esti-
mateur de $, fait plus que doubler lorsqu’on passe de I’estimateur par les MCO a son
équivalent pondéré (nota: dans les deux cas, la racine carrée de I’erreur quadratique moyenne
a été calculée au moyen de I’équation (9)).

1l est possible d’accroitre ’efficacité de I’estimateur pondéré en introduisant une seconde
équation pour I’exploitation agricole et en la jumelant 4 1’équation (11) pour obtenir un systéme
a estimer. Soit

Yo = X1;B3 + uy + v, (12)

oll y,; est le rapport de la superficie ensemencée au mais  la superficie de terre labourable
pour I’exploitation i si cette exploitation a des terres labourables; dans le cas contraire, ce
rapport est nul.

L’existence d’un systéme d’équations ne change rien aux estimations calculées au moyen
de I’estimateur par les MCO pondéré ni a la valeur estimée de la racine carrée de Perreur
quadratique moyenne correspondante (tableau 1). Cependant, nous pouvons aussi calculer
désormais la valeur estimée de B8, et 8, au moyen de I’estimateur par les MCG pondéré; les
valeurs pertinentes figurent aussi dans le tableau 1. Il convient de noter, a cet égard, la réduction
d’environ 30% de la valeur estimée de la racine carrée de I’erreur quadratique moyenne pour
B, sans qu’il y ait perte de robustesse, en supposant que les versions pondérées de I’estimateur
par les MCO et de I’estimateur par les MCG servent a estimer la méme chose.

La valeur 72 pour un test permettant de comparer les versions pondérées de I’estimateur
par les MCO et de I’estimateur par les MCG pour le vecteur (3, 8;) ” est 0.97. Comme cette
valeur est sensiblement inférieure 2 2, il est permis de croire que les deux estimateurs donnent
le méme résultat. Autrement dit, I’une des équations ne renferme aucune variable explicative
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additionnelle qui ait un lien avec la variable explicative présumée manquante de I’autre équation
(ce qui n’est pas étonnant étant donné que lorsqu’on a introduit un terme x,; dans le membre
de droite de I’équation (12), le coefficient estimé correspondant était inférieur a la valeur
estimée de la racine carrée de I’erreur quadratique moyenne).

7. SYSTEME SIMULTANE

Dans un systéme simultané, on retrouve quelques-unes des colonnes de la matrice des
variables dépendantes, Y, (voir équ. (3)) dans le membre de droite de la g-iéme équation
(voir (5)). Formellement, nous pouvons écrire

y=Y,a+XB+u+v ou y=2Z5+u+v,

La plupart des colonnes de Y, sont des vecteurs nuls. Les autres (pas plus que G-1 colonnes)
proviennent de la matrice Y de I’équation (3).

Définissons Y( g comme XX wXx) 'x’ WY 4. Remplagons ensuite X dans I’équation
5 par Z = ( Y( y X) et refaisons les opérations précédentes. L’équation (7) donne 6W MCO>»
ce qui tient des doubles moindres carrés, tandis que 1’équation (8) donne 6W McCG, qui tient
des triples moindres carrés. En ce qui concerne ’estimation de ’erreur quadratique moyenne,
on applique le raisonnement qui a permis d’obtenir I’équation (9).

8. ANALYSE

Par cet article, nous visions & montrer comment les méthodes décrites dans les ouvrages
portant sur la théorie des sondages a base de plans - en particulier, la régression pondérée
(pour échantillon) et ’estimateur de variance ‘‘de linéarisation’’ - pouvaient étre appliquées
a P’estimation d’un systeme d’équations linéaires.

Notre analyse nous a amenés a faire une constatation quelque peu surprenante: lorsqu’on
estime les paramétres d’un systéme assujetti a des conditions, il se peut que les équivalents
pondérés de I’estimateur par les MCO et de I’estimateur par les MCG ne servent pas a estimer
la méme chose. A bien y penser toutefois, cette constatation n’est pas si étonnante qu’on le
croit. S’il manque des variables explicatives dans notre modéle de travail, peut-étre nous ne
connaissons pas toujours assez le vrai modéle pour pouvoir appliquer des conditions aux para-
meétres.

Il importe de préciser que I’équation (9) peut servir a estimer I’erreur quadratique moyenne
d’estimateurs de paramétres méme lorsqu’il ne manque aucune variable explicative. L’avantage
de cette formule par rapport aux formules classiques est qu’elle est congue en fonction de
I’hétéroscédasticité et de corrélations complexes entre les données simples (mais a I’intérieur
des u.p.é.).

Néanmoins, lorsqu’il ne manque aucune variable explicative, I’estimateur ci-dessous présente
tous les avantages de I’estimateur de I’équation (9) et est généralement plus efficace:
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H n
n
eqm’ = gni’ — gg'/n}, 13
q XX e —eg/m) (13)
h=1 j=1
oun = Yn,etg =Y Ygy(nota:siXg =(1, ..., 1)’ pour un vecteur quelconque g de

dimension K, alors g = 0).

Lorsqu’il manque des variables explicatives, les éléments diagonaux de eqm’ risquent d’étre
affectés d’un biais par excés. Le raisonnement que nous venons d’exposer est conforme a celui
appliqué par Wolter (1985) pour les estimateurs de la variance pour strates regroupées selon
la théorie des sondages a base de plans.
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