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MPLSE a données chronologiques pour petites régions
évalués a I’aide de données d’enquéte
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RESUME

Lorsqu’on effectue des estimations pour petites régions, il est courant de renforcer les estimations en ‘‘empruntant’’
de I'information 4 d’autres petites régions, car les estimations directes tirées de ’enquéte présentent souvent une
variabilité d’échantillonnage élevée. Il existe, pour résoudre ce probleme de forte variabilité, un ensemble de méthodes,
dites d’estimation composite, qui utilisent la combinaison linéaire d’un estimateur direct et d’un estimateur synthé-
tique. La composante synthétique se fonde sur un modéle qui relie les moyennes des petites régions transversalement
(entre les régions) et/ou par rapport au temps. Le meilleur prédicteur linéaire sans biais empirique (MPLSE)
transversal est un estimateur composite fondé sur un modele de régression linéaire comportant des effets de petite
région. Dans cet article, nous examinons trois modeles qui généralisent le MPLSE transversal et permettent d’utiliser
les données de plusieurs points dans le temps. Dans le premier modele, les parametres de régression sont aléatoires
et présentent une dépendance sériale, mais les effets de petite région sont supposés indépendants dans le temps.
Dans le deuxieme modele, les parametres de régression ne sont pas aléatoires et peuvent prendre des valeurs communes
dans le temps, mais il y a une dépendance sériale dans les effets de petite région. Le troisieme modéle est plus général
en ce sens qu’on suppose une dépendance sériale dans les parametres de régression et dans les effets de petite région.
Les estimateurs résultants, ainsi que certains estimateurs transversaux, sont évalués a I’aide des données bisannuelles
de PEnquéte nationale sur les fermes et de ’Enquéte sur les fermes de janvier de Statistique Canada.

MOTS CLES: Estimation composite; modeles d’espace d’états; fiitre de Kalman; estimateur de Fay-Herriot.

1. INTRODUCTION par exemple Bell et Hillmer (1987), Binder et Dick (1989),

Un grand nombre d’études ont porté sur la fagon de
produire des estimations pour petites régions au moyen de
données d’enquéte transversales, en utilisant comme com-
plément des données du recensement ou de sources admi-
nistratives. On trouve dans Platek, Rao, Sdrndal et Singh
(1987) un ensemble d’articles instructifs a ce sujet. Les
méthodes d’estimation pour petites régions utilisées dans
les programmes statistiques fédéraux des Etats-Unis font
’objet d’une évaluation par le Federal Committee on
Statistical Methodology (1993). L’idée de base qui sous-tend
toutes les méthodes d’estimation pour petites régions
consiste 4 renforcer les estimations en empruntant de
Pinformation & d’autres petites régions, c’est-a-dire en
supposant que différentes régions sont reliées conformeément
a un modéle contenant des variables auxiliaires tirées des
données complémentaires. Par ailleurs, comme il existe
de nombreuses enquétes a passages répétés, il serait éga-
lement important d’emprunter de ’information a d’autres
passages. Des méthodes utilisant des séries chronologiques
ont récemment été mises au point dans le but d’améliorer
les estimateurs pour petites régions; voir Pfeffermann et
Burck (1990) et Rao et Yu (1992). Il est intéressant de
signaler qu’aprés les travaux de Scott et Smith (1974) sur
le renforcement des données d’enquéte par le recours a
des séries chronologiques, on n’a constaté que récemment
un regain d’intérét pour estimation d’agrégats tirés
d’enquétes complexes répétées a intervalles réguliers; voir

Pfeffermann (1991) et Tiller (1992).

Dans cet article, nous examinons certaines généralisa-
tions naturelles du meilleur prédicteur linéaire sans biais
(MPLS) pour petites régions quand on dispose d’une série
chronologique d’estimations directes pour les petites
régions. L’estimateur de Fay-Herriot (FH), fondé sur le
lissage des estimateurs directs par une modélisation trans-
versale des totaux des petites régions, est un important
exemple de MPLS pour petites régions. Les estimateurs
résultants sont des estimateurs composites (c.-a-d. des
combinaisons convexes d’estimateurs directs et syntheé-
tiques), et ils sont appelés MPLS empiriques (MPLSE)
lorsque des estimations de certaines composantes de
variance sont insérées dans I’expression du MPLS. Les
travaux de Fay et Herriot (1979) ont marqué une étape
importante dans le domaine de I’estimation pour petites
régions, car c’est probablement la premiére fois que celle-ci
a été utilisée 4 grande échelle par des organismes gouver-
nementaux a des fins d’analyse des politiques. En nous
servant de modeles structurels, nous obtenons des MPLSE
4 données chronologiques, qui comportent a la fois des
données transversales et des données longitudinales. Le
choix des modeles sous-jacents a été fait d’apres des consi-
dérations heuristiques générales plut6t qu’en fonction de
tests formels des modeles. Les tests formels de ce genre
de modeles a I’aide de données d’enquéte sont tres diffi-
ciles et il n’existe pas beaucoup de telles données. Nous
commencons plutdt par un modele de régression qui est
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raisonnable pour la grande région, et dans lequel des effets
aléatoires de petite région peuvent expliquer tout écart
local par rapport au modéle global. Les parameétres de
régression et les effets aléatoires de petite région peuvent
évoluer dans le temps selon un modele d’espace d’états
¢également formulé de fagon heuristique. Nous n’avons pas
examiné ici le probleme de I’estimation de I’erreur quadra-
tique moyenne (EQM) de nos estimateurs. Des EQM corres-
pondant aux modeles sous-jacents pourraient étre définies
et estimées pour bon nombre des estimateurs, mais notre
article concerne principalement la performance des esti-
mateurs dans un contexte d’échantillonnage répété. L’esti-
mation de ’EQM est un probléme important et difficile,
et la disponibilité d’estimateurs fiables de 'EQM pourrait
étre un facteur important dans le choix des estimateurs.

Le but principal de cet article est de comparer des
MPLSE utilisant des données chronologiques avec des
estimateurs transversaux (p. ex. avec des estimateurs pour
domaines avec stratification a posteriori, synthétique, FH
et lié a la taille de I’échantillon). Dans la modélisation
chronologique des estimations directes des petites régions,
nous supposons que les erreurs de I’enquéte ne sont pas
corrélées dans le temps. Quand les erreurs de ’enquéte
sont corrélées dans le temps et peuvent &tre décrites par
un modéle raisonnable (p. ex. ARMM), on peut utiliser
la méthode de Pfeffermann (1991) pour obtenir des MPLSE
a données chronologiques, au moyen du filtre de Kalman.
Rao et Yu (1992) obtiennent des MPLSE pour un modéle
auquel le filtre de Kalman ne peut s’appliquer, avec des
erreurs de I’enquéte présentant une structure de corrélation
arbitraire dans le temps, mais non corrélées entre les
régions. Ils produisent également des approximations du
second ordre, ainsi que I’estimation, de I’erreur quadra-
tique moyenne en vertu de leur modele. Quand il est difficile
de formuler un modeéle pour les erreurs de I’enquéte
corrélées, il est possible, au moyen d’un filtre de Kalman
convenablement modifié, d’obtenir de bons estimateurs
sous-optimaux (Singh et Mantel 1991).

Dans cet article, nous donnons les résultats d’une étude
empirique de I’efficacité de MPLSE a données chronologi-
ques. L’étude utilise des simulations de Monte Carlo fondées
sur des données de séries chronologiques réelles tirées des
enquétes bisannuelles sur les fermes réalisées par Statistique
Canada. Voici les principales conclusions de 1’étude:

(i) Les MPLSE a données chronologiques peuvent pro-
duire des gains d’efficacité raisonnables par rapport
aux estimateurs transversaux.

(ii)) Dans la classe des méthodes avec données chronolo-
giques examinées dans cet article, il est avantageux
de permettre qu’il existe une dépendance sériale dans
les effets aléatoires de petite région.

(iii) TIlest prévisible que toute version lissée de I’estimateur
direct pour petites régions sera biaisée, mais les
MPLSE a données chronologiques affichent un biais
moindre que les méthodes de lissage transversal.

La section 2 présente une description de diverses
méthodes transversales servant a I’estimation pour petites
régions. Les MPLSE a données chronologiques sont

décrits a la section 3, tandis que les détails et les résultats
de I’étude comparative de Monte Carlo sont donnés a la
section 4. Enfin, la section 5 présente quelques commen-
taires en guise de conclusion.

2. METHODES FONDEES SUR DES DONNEES
TRANSVERSALES

Dans cette section, nous décrivons certaines méthodes
bien connues d’estimation pour petites régions fondées
uniquement sur des données transversales. Ghosh et Rao
(1994) font un survol intéressant de divers estimateurs pour
petites régions.

Soit © le vecteur des totaux 6, k = 1, ..., Kdela
population pour de petites régions. Dans la présente
section, qui traite des méthodes fondées sur des données
transversales, nous ne tenons pas compte du lien entre ©
et le temps ¢, a des fins de simplicité.

2.1 Méthode 1 (estimateur d’expansion pour domaines)

Cet estimateur s’exprime ainsi

ik = E djyj’

JESK

ou d; est le poids de I’enquéte pour I'unité j de I’échan-
tillon. Dans le cas de I’échantillonnage aléatoire simple
stratifié, dont nous nous servons dans notre étude de simu-
lation a la section 4, nous avons:

gk = E (N, /n,) E Yhjs 2.1
h

J€shk

ou y,; est la jieme observation dans la hiéme strate, s,
désigne ’ensemble des ny, unités de I’échantillon se
trouvant dans la kiéme petite région et dans la hieéme
strate, et n,, N, désignent respectivement les tailles de
I’échantillon et de la population pour la #iéme strate. Cet
estimateur est souvent peu fiable, car n,,, la taille de
I’échantillon aléatoire dans la petite région, peut avoir une
valeur espérée faible et présenter une variabilité élevée.
Avec comme condition la taille d’échantillon réalisée n,,,
814 est biaisé. Toutefois, en I’absence de condition, cet
estimateur est non biaisé pour O,

2.2 Méthode 2 (estimateur pour domaines avec
stratification a posteriori)

Nous appellerons aussi cet estimateur I’estimateur direct
pour petites régions. Si la taille de la population Ny, est
connue pour certaines strates a posteriori représentées par
I'indice /, Iefficacité de I’estimateur g, pourrait étre amé-
liorée par une stratification a posteriori. Nous définissons

& = E Ny E diy; E d; = E NuJ.
/

Jesik JESIk /
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Dans nos simulations, les strates a posteriori sont les
intersections des strates du plan avec les petites régions,
ce qui donne

&k = E (Npe/ i) E Y =

E Ny (2.2)
JEShi h

1l se peut que cet estimateur ne soit pas lui non plus
suffisamment fiable, vu la possibilité que les 7, aient une
valeur espérée faible. Si ny, = 0, I’estimateur ci-dessus
n’est pas défini. 11 est d’usage de remplacer y, par 0
lorsque 7, = 0. Dans ’étude empirique présentée dans
cet article, nous avons remplacé y,, par I’estimation
synthétique (X, /X;)7x, ou X est une covariable appro-
priée, dans les cas ol n, = 0.

L’estimateur g, dans (2.2) est conditionnellement sans
biais (étant donné n,, > 0) et approximativement sans
biais en I’absence de condition. L’annexe A.1 donne les
détails de ’estimation de Ierreur quadratique moyenne
conditionnelle, v, de gy.

2.3 Méthode 3 (estimateur synthétique)

I1 est possible de définir un estimateur plus efficace en
supposant un modele qui permette de renforcer les esti-
mations par I’“emprunt’’ d’information & d’autres petites
régions. On obtient ainsi des estimateurs synthétiques;
voir par exemple Gonzalez (1973) et Ericksen (1974).
Supposons que différents totaux de petites régions soient
reliés par une variable auxiliaire X, selon un modele
linéaire comme

O, =8 +BX,k=1...,K, (2.3a)

ou, en notation matricielle,
0 =F3, (2.3b)
ou F = (F,F, ..., Fx)', F, = (1, X;) . Considé-

rons maintenant un modele applicable aux estimateurs
directs pour petites régions gy, de la forme suivante

g2=F§+§,

OugZ_ (g21’-' 3g2K) ’E - (Els-' EK),aEk,leSEk
sont des erreurs de ’enquéte non correlees avec moyenne 0
et variance v,. Notons que les g, ne sont pas corrélés
entre les régions puisqu’ils sont conditionnellement (€tant
donné ny,) sans biais et que les échantillons de petites
régions différentes sont conditionnellement indépendants.
Sil’on désigne par B I’estimation de 3 selon les moindres
carrés pondérés (MCP), nous obtenons I’estimateur syn-
thétique de régression de 6 en vertu du modéle supposé:

gy = Fp.

L’estimateur ci-dessus pourrait étre fortement biaisé a
moins que le modele (2.3) ne soit raisonnablement vérifié.

37

Ce modele pourrait ne pas étre réaliste, car il ne laisse
aucune place a des fluctuations aléatoires ou a un effet
aléatoire de petite région (disons (ay).

2.4 Mséthode 4 (estimateur de Fay-Herriot ou MPLSE)

En adoptant ’approche bayesienne empirique de Fay
et Herriot (1979) ou I’approche plus générale du meilleur
prédicteur linéaire sans biais (voir par exemple Battese,
Harter et Fuller (1988), et Pfeffermann et Barnard (1991)),
on peut réduire considérablement le biais de I’estimateur
synthétique par ’utilisation d’un estimateur composite.
Pour une des premiéres communications touchant I’esti-
mation composite, voir Schaible (1978). L’estimateur com-
posite est obtenu sous forme d’une combinaison convexe
de g; et d’un g; modifié. On suppose a cette fin que

= Ff +a, (2.4)

ou les a, sont des effets aléatoires non corrélés de petite
région avec moyenne 0 et variance wy connus jusqu’a une
constante. Dans notre étude empirique décrite plus loin,
nous prenons w; = w. Notre modele pour g, est donc

g=FB8+a+c¢. (2.5)
Ici, on suppose également que g est non corrélé avec €. Le
MPLS de © en vertu du modele défini en (2.4) et (2.5) est

g =8 + Agx — £3)

(2.6)

Agy + (I — A)gs,
ou
=wUuL,Uu=V+ W,

A= (Vi+wh ly!

il

Vv = diag(v,, ..., vg), W = diag(w,, ..., wg),
etgy = F B*, B* est ’estimation MCP de (8 en vertu du
modele (2.5). On suppose que les matrices de covariance
Vet W sont toutes deux connues pour le calcul du MPLS.

L expression (2.6) découle des résultats généraux relatifs
aux modeles linéaires avec effets aléatoires; voir par exemple
Rao (1973, p. 267) et Harville (1976). Le MPLS ou le MELS
(meilleur estimateur linéaire sans biais) de F' 3 est g3, et
le MPLS deg est A(g, — £3). Il est intéressant de signaler
que la structure du MPLS ne change pas peu 1mporte que
£ soit connu ou non. Toutefois, comme il faut s’y attendre,
son EQM change, en raison de ’estimation de 3.

Si Vet W sont remplacées par des estimations, I’esti-
mateur g, est appelé MPLSE. Notons que le modéle (2.4)
est plus réaliste que le modele (2.3) et que, par conséquent,
la performance de g, devrait étre trés bonne. L’estimateur
848 "approche de g, , quand les v, deviennent petits, c.-a-d.
quand les n,;, deviennent grands. Toutefois, il demeure
biaisé, en général, pour © donné, le biais tendant vers 0
4 mesure que les v, deviennent petits.
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2.5 Meéthode 5 (estimateur lié A la taille de I’échantillon)

Un autre estimateur composite possible est I’estimateur
lié a la taille de ’échantillon de Drew, Singh et Choudhry
(1982). 11 est défini ainsi

g = Ag + (I — A)gs,

ou A = diag(éy, ..., &),

1 si ) d =N,
5 e Q.7
L= )
E di /AN sinon

JESK

et le paramétre A est choisi subjectivement comme moyen
de controler la contribution de la composante synthétique.
L’estimateur ci-dessus tient compte des tailles d’échan-
tillon réalisées ny,, et si ces derniéres sont jugées suffi-
samment élevées selon la condition énoncée en (2.7), il ne
dépend pas de ’estimateur synthétique. Cette propriété
s’apparente a celle de &4; toutefois, contrairement & 84
I’estimateur ci-dessus ne tient pas compte des tailles relatives
de la variation intra-région et de la variation inter-régions.
Rao et Choudhry (1993) ont démontré de fagon empirique
comment les MPLSE peuvent parfois se révéler supérieurs
aux estimateurs liés & la taille de I’échantillon, notamment
quand la variation inter-régions est peu élevée par rapport
a la variation intra-région. Sidrndal et Hidiroglou (1989)
ont également proposé des estimateurs semblables a ’esti-
mateur ci-dessus lié a la taille de 1’échantillon.

3. METHODES FONDEES SUR DES DONNEES
TRANSVERSALES ET
CHRONOLOGIQUES COMBINEES

Supposons qu’on dispose des données recueillies a
plusieurs moments différents, r = 1, , T, sous forme
des estimateurs directs pour petites reglons 82, OU gy, est
le vecteur des estimations g,, de (2.2) d’apres les données
dans le temps ¢, ainsi que des totaux de la population pour
la variable auxiliaire dans les petites régions. Nous allons
maintenant présenter quelques estimateurs qui généralisent
I’estimateur de Fay-Herriot g47 de différentes facons, en
tenant compte de la dépendance sériale des estimation
directes {gy,:f = 1, T}. Rappelons que dans le cas
de I’estimateur de Fay-Herriot, le modéle formulé pour
Ora deux composantes: la composante structurelle Fr 37
et la composante des régions gr. L’estimateur g, emprunte
de I’information aux régions pour le moment courant T
et est donné par la somme de deux composantes, chacune
étant le MPLSE (MELS) pour [’effet aléatoire (fixe)
correspondant, c.-a-d.

gar = Fr B} + a%. (3.1

Les méthodes fondées sur des données chronologiques
pourraient toutefois emprunter également de I’information
recueillie a2 d’autres moments. Nous présentons trois esti-
mateurs qui sont justifiés par des modéles structurels parti-
culiers de la dépendance sériale. Ces estimateurs sont tous
trois optimaux en vertu de cas spéciaux différents d’un
modele chronologique structurel pour les estimations
directes de petites régions {g,,:t = 1, , T} définies
par le modele d’espace d’états suivant. Supposons que «,
désigne (3/,a/)’ et que H, désigne (F,, I). On a

g = O, + €,
(3.2a)
0, =FB ta=Hqy
et
o =Ga1 + &, (3.2b)
ou
G,(l) 0 %t
G, = s &= , (3.20)
0 Gz(z) 7

et selon les hypothéses habituelles relatives aux erreurs
aléatoires, c.-a-d. que €, §: sont non corréleés, {; n’est
pas corrélé avec o pour s < f, et que €, ~ (0, V),
{; ~ (0,T,) ou I est la matrice diagonale par blocs
{B,, Q,}. Les matrices de covariance Vi, B;, et Q, sont
généralement diagonales. Si G/ = Iet G/¥ = I, alors
B; et a, évoluent selon une marche aléatoire.

Ce modele appartient a la classe générale définie par
Pfeffermann et Burck (1991) au moyen de modeéles chro-
nologiques structurels. Le but principal de leur étude était
de démontrer comment la prise en compte des corrélations
transversales entre petites régions voisines (en sus des
corrélations sériales) et I’inclusion de certaines modifica-
tions visant a assurer la robustesse (pour se prémunir
contre les défaillances du modeéle) pouvaient améliorer la
performance des estimateurs fondés sur des modeles chro-
nologiques. Ils ont par ailleurs utilisé la méthode du
maximum de vraisemblance dans des conditions de norma-
lité pour estimer les parameétres du modele. L’objet principal
du présent article, en revanche, est I’évaluation de Monte
Carlo d’une classe spéciale d’estimateurs a données chro-
nologiques (reliés a ’estimateur de Fay-Herriot) choisis
d’aprés des considérations heuristiques plutot que par un
ajustement de modéle. Les méthodes examinées pour-
raient donc étre considérées comme des méthodes assistées
par un modeéle, dont la performance sera évaluée dans un
cadre fondé sur le plan (c.-a-d. un échantillonnage répété)
au moyen d’une simulation de Monte Carlo. De plus,
comine nous le verrons plus loin, pour les types de dépen-
dance sériale visés, les parameétres du modele peuvent étre
estimés avec une relative simplicité par la méthode des
moments, sans qu’il soit nécessaire de faire aucune hypo-
thése quant & la distribution (p. ex. distribution normale).
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Pour trouver I’estimateur optimal (MPLS) de ©rdans
(3.2) a partir de toutes les estimations directes jusqu’au
temps 7, nous avons d’abord trouvé le MPLS &rde ar,
d’oli nous avons pu obtenir le MPLS de ©7sous la forme
Hrar. W est possible, bien que peu pratique, d’obtenir &r
directement a partir des données complétes en recourant
a la théorie des modeles linéaires avec effets aléatoires.
Toutefois, comme les o7 sont reliés dans le temps selon
I’équation de transition (3.2b), il est plus commode de le
calculer récursivement au moyen du filtre de Kalman. On
a généralement considéré le filtre de Kalman comme une
technique bayesienne dans laquelle & chaque temps £, on
met 2 jour la distribution postérieure de o, pour les données
jusqu’au temps ¢ — 1 afin d’obtenir la distribution posté-
rieure de o, pour les données jusqu’au temps . Bien qu’il
soit instructif de percevoir le filtre de Kalman de cette
facon, ce n’est pas nécessaire dans le cas de modeles
linéaires mixtes. Supposons que &r; dénote le MPLS de
ar d’apres les données jusqu’au temps s, s < T. C’est
une fait connu (voir Duncan et Horn 1972) que pour la
structure spéciale de dépendance sériale considérée ici, le
MPLS &7 de a7 d’apres les données jusqu’au temps T est
le méme que le MPLS de a7 d’aprés argetles T — s
derniéres observations. En d’autres termes, I’'information
contenue dans les données précédentes peut &tre condensée
en un MPLS approprié avant que soient ajoutées des
données de points dans le temps plus récents. On trouve
dans le chapitre 3 de Harvey (1989) une bonne description
du filtre de Kalman.

3.1 Méthode 6 (MPLSE-I 2 données chronologiques)

Pour le premier estimateur, nous laissons 3, évoluer
dans le temps (selon une marche aléatoire), mais nous
supposons que g, est sérialement indépendant. Les équa-
tions du modele d’espace d’états sont dans ce cas semblables
3 celles de (3.2), sauf que I'indépendance sériale des g,
fait en sorte que G{¥ = 0. Il en résulte un estimateur
composite

gor = FrBr + dr. (3.3)

Notons que 57 dans (3.3) se fonderait maintenant sur
toutes les estimations des petites régions jusqu’au temps
T et serait donc différent de 83 dans (3.1), qui dépend
uniquement des estimations directes au temps 7. L’esti-
mateur dr, par conséquent, serait lui aussi différent de la
composante correspondante g dans (3.1).

Dans I’étude de simulation décrite plus loin, nous
prenons G\ = I, B, = diag(y},v3), ce qui correspond &
un modéle de marche aléatoire, et O, = 7°I. L’annexe A.2
montre comment les paramétres y7, y2, et 72 sont estimés
par la méthode des moments. Le filtre de Kalman peut
ensuite &tre appliqué, avec les valeurs initiales de &, et de
son EQM obtenues a partir de I’estimateur FH au temps
t = 1, ce qui donne le MPLSE de &r. Alors, Hrar est
I’estimateur MPLSE-I 4 données chronologiques gqr au
temps 7.
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Comme ’a signalé un arbitre, quand le nombre de
petites régions est trés élevé, ou quand la variation de 3,
par rapport i ¢ est relativement grande, il y a peu de dif-
férence entre g et g47. En fait, il y a peu de différence
entre les performances de ces deux estimateurs dans notre
étude de simulation décrite a la section 4.

3.2 Méthode 7 (MPLSE-II a données chronologiques)

Pour le deuxiéme estimateur, nous supposons que 3;
est fixe (il peut ou non étre commun & différents points
dans le temps) et que les effets des régions g, présentent
une dépendance sériale conforme, par exemple, a une
marche aléatoire. Cette généralisation a des données
chronologiques est comparable au modéle proposé par
Rao et Yu (1992). L’estimateur composite résultant aura
la méme forme qu’en (3.1), c.-a-d.

gir = FrBr + ar, (3.4

mais les estimations des composantes 37 et drseront dif-
férentes. Deux cas doivent étre examinés.

3.2.1 Cas 1: Supposons que les 8, sont fixes et inva-
riables dans le temps, mais que les g, présentent une dépen-
dance sériale. Alors, dans (3.2), G!!) = Iet B, = 0. Si
I’on pose Q, ¢égal a 721, le seul paramétre inconnu 72 peut
&tre estimé par la méthode des moments; voir ’annexe A.2.
Nous désignerons par g;rle MPLSE qui est alors obtenu
aprés substitution de estimation du paramétre.

3.2.2 Cas2: Nous supposons ici que les 38, sont fixes,
mais qu’ils ne sont pas les mémes a différents points dans
le temps. Les effets des régions g, évoluent dans le temps
comme dans le cas 1. Dans (3.2), nous avons G{!) = 0Oet
B, = ml, ou m est un nombre élevé. Les expressions de
& et de son EQM obtenues par le filtre de Kalman dans
ce cas donnent les formules correctes quand m — oo (voir
Sallas et Harville 1981). Les équations de mise a jour du
filtre de Kalman pour @, ont alors cette forme spéciale

Bt = (Fr/Ar_IFt)—lFt’At-l(gzr - G a;-1);
a = Gr(z) a,, + P,|,_1A,_1(g2, - Gr(z) a1 — F [3,);
P = Pt\/—l - P,\,_IA,_I(A, - Fz(leAr_lE)_lFtl)

—1
A Pt\r-—l)

ouA, = Py_; + V,, Pest I’EQM de g, autour de g,, ¢t
P—y = GPP_ (G} + Q, est PEQM de G
d,_, en tant qu’estimateur de g,. Le MPLSE a données
chronologiques, dans ce cas, est désigné par gjr.

3.3 Méthode 8 (MPLSE-III 2 données chronologiques)

Dans le troisiéme estimateur, 3, et @, peuvent tous deux
évoluer dans le temps. Il en résulte une dépendance sériale
plus complexe que dans (3.3) ou (3.4). Cet estimateur aura
une forme semblable 2 celle de (3.1) et peut s’écrire ainsi

gsr = Fr Br + r. (3.5)
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Comme auparavant, si B, = diag{y?, y3} et Q, = 7°I,
les parameétres du modéle 72, y#, v# peuvent étre estimés
par la méthode des moments décrite a I’annexe A.2. Le
MPLSE résultant pour ©7 sera désigné par ggr.

Il est intéressant de noter que bon nombre des estima-
teurs examinés jusqu’ici sont optimaux en vertu de cas
spéciaux du modele qui sous-tend ggy. Comme nous
1’avons vu, on obtient les MPLSE & données chronologiques
des méthodes 6 et 7 en imposant des restrictions aux
matrices G, and I;. Dans le cas des estimateurs de Fay-
Herriot transversaux de la section 2.4, les données sont
limitées & un seul point dans le temps. Les estimateurs
synthétiques de la section 2.3 sont des cas spéciaux des
estimateurs de Fay-Herriot avec variance zéro pour les
effets aléatoires de petite région, et I’estimateur direct (de
stratification a posteriori) est obtenu a la limite, quand la
variance des effets de petite région tend vers I’infini.

Une autre généralisation pourrait &tre utile: permettre
des corrélations entre les effets de petites régions voisines.
I1 suffit pour cela que la matrice Q, de (3.2) puisse étre
non diagonale; toutefois, il n’est pas évident de savoir quelle
serait la structure de corrélation appropriée dans Q,.

4. ETUDE DE MONTE CARLO

Les méthodes transversales et les méthodes avec données
chronologiques ont été comparées de fagon empirique au
moyen d’une simulation de Monte Carlo. Nous avons utilisé
a cette fin une série chronologique réelle tirée des enquétes
bisannuelles sur les fermes de Statistique Canada, soit
I’Enquéte nationale sur les fermes (en juin) et ’Enquéte
sur les fermes de janvier. En raison de la refonte qui a suivi
le recensement de ’agriculture de 1986, nous avons utilisé
les données des six points dans le temps qui étaient dispo-
nibles a partir de I’été 1988 pour créer une pseudo-
population & des fins de simulation. Nous avons ajouté a
cet ensemble des données de ’année du recensement
(1986). Nous disposions ainsi de données pour un point
additionnel dans le temps, mais il y avait en conséquence
trois points manquants dans notre série. Ces vides peuvent
toutefois étre comblés facilement par des méthodes propres
aux séries chronologiques. Notons que la série ainsi
obtenue, bien qu’elle soit courte, est jugée adéquate a des
fins d’illustration. Le parameétre d’intérét choisi est le
nombre total de veaux et bovins pour chaque district agri-
cole (défini comme la petite région) a chaque point dans
le temps. Pour plus de simplicité, des échantillons aléatoires
stratifiés indépendants ont été tirés de la pseudo-population
pour chaque point dans le temps, bien que les enquétes sur
les fermes utilisent des panels avec renouvellement. Pour
modéliser la dépendance des estimations directes des
petites régions dans le temps, on a supposé que les totaux
globaux sous-jacents des petites régions étaient reliés en
vertu d’un quelconque processus aléatoire. La variable
auxiliaire utilisée dans le modéle était la valeur rajustée par
quotient du total de veaux et bovins du recensement de
1986 dans chaque petite région. Cette variable présentait

de fortes corrélations avec la variable correspondante dans
le temps au niveau des fermes. Les détails de I’étude empi-
rique sont présentés dans les paragraphes qui suivent.

4.1 Conception de I’étude de simulation

Il nous faut d’abord construire une pseudo-population
a partir des données de I’enquéte pour six points dans le
temps (juin 1988, janvier 1989, .. ., janvier 1991). Le plan
réel comporte deux bases (liste et base aréolaire), avec un
échantillonnage stratifié & un seul degré pour la liste et un
échantillonnage stratifié a deux degrés pour la base aréo-
laire; pour plus de détails, voir Julien et Maranda (1990).
Nous avons décidé de nous limiter aux données provenant
de la liste, parce que cette derniére contient les fermes qui
existaient au moment du recensement de 1986 et que la
variable auxiliaire choisie pour construire le modele se
fondait sur de Pinformation du recensement de 1986. En
outre, nous avons choisi d’utiliser les données de la
province de Québec, parce que I’échantillon aréolaire n’y
constitue qu’une faible fraction de I’échantillon total et
que la variation estimée des coefficients pour les douze
districts agricoles (c.-a-d. les petites régions visées) de cette
province représentait un vaste intervalle pour les variables
relatives au bétail. Pour éviter d’avoir a tenir compte de
la variabilité attribuable a I’évolution de la population
sous-jacente, nous n’avons conservé que les fermes qui
avaient répondu a chacune des six occasions. Par ailleurs,
les unités agricoles appartenant a des exploitations multi-
ples & ’'une ou ’autre des sept occasions (y compris le
recensement) ont été exclues a cause de la difficulté
d’extraire les données de chaque ferme a partir des données
sommaires des exploitations multiples, et des changements
apportés a leurs modalités de déclaration au fil du temps.

Les diverses exclusions ci-dessus étaient justifiées par
la volonté d’établir des comparaisons plus nettes entre les
estimateurs pour petites régions. Le nombre total d’unités
agricoles aprés les exclusions était de 1,160, sur un total
de plus de 40,000 fermes figurant dans la liste. Pour la
pseudo-population, nous avons reproduit les 1,160 unités
agricoles proportionnellement a leur poids d’échantillon-
nage, de sorte que la taille totale NV de la pseudo-population
était de 10,362 unités, une quantité se prétant a une simu-
lation sur micro-ordinateur.

La pseudo-population a été stratifiée en quatre strates
a tirage partiel et une strate a tirage complet, la variable
de stratification étant les totaux de veaux et bovins du
recensement de 1986. Bien que nous n’ayons pas examiné
d’autres stratifications ou tailles d’échantillon dans notre
étude de simulation, rien ne porte & croire que nos conclu-
sions seraient sensiblement modifiées si nous le faisions.
Laregle de I’écart sigma (Julien et Maranda 1990) a servi
a définir la strate a tirage complet. Pour appliquer la régle
de I’écart sigma, nous cherchons la plus petite valeur de
la population qui soit supérieure & la médiane et pour
laquelle la distance jusqu’a la valeur de la population
suivante, en ordre de taille, est d’au moins un écart-type
de la population; toutes les unités situées au-dela de ce
point sont placées dans la strate a tirage complet. L’algo-
rithme de Sethi (1963) a servi 4 déterminer les limites de
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stratification optimales pour les strates a tirage partiel. La
répartition optimale de Neyman a été utilisée pour déter-
miner les tailles des échantillons des strates, de fagon a
optimiser la précision de I’estimation provinciale de la
quantité totale. Pour une taille globale d’échantillon de
207 (taux d’échantillonnage de 2%), il en est résulté des
tailles de 51, 62, 48 et 35 pour des strates a tirage partiel
comprenant respectivement 5,001, 3,188, 1,850 et 312 fermes,
tandis que la strate & tirage complet comprenait 11 unités.
Le nombre espéré de fermes prélevées dans chaque petite
région variait de 4.6 dans la région 94 27.5 dans la région 6,
la moyenne étant de 17.3. Le nombre espéré de fermes
prélevées comptant des veaux et bovins variait de 3.6 dans
la région 9 4 18.8 dans la région 3, et la moyenne pour
I’ensemble des petites régions était de 11.7. Un total de
30,000 simulations ont été exécutées. A chaque simulation,
les échantillons étaient tirés indépendamment pour chaque
point dans le temps, au moyen d’un échantillonnage aléa-
toire simple stratifié sans remplacement. Les 30,000 simu-
lations ont été réalisées sous forme de 15,000 ensembles
de 2 simulations, chaque ensemble correspondant a un
vecteur différent de tailles d’échantillon réalisées dans les
douze petites régions formant chaque strate. 11 fallait
procéder de la sorte pour calculer certaines mesures d’éva-
luation conditionnelle, décrites dans la sous-section qui
suit; voir aussi Sarndal et Hidiroglou (1989).

4.2 Mesures d’évaluation

Supposons que nous effectuions m simulations dans
lesquelles m; ensembles de vecteurs différents de tailles
d’échantillon réalisées dans les domaines (/4,k) sont répétés
m; fois. Les mesures suivantes peuvent servir a comparer
la performance de divers estimateurs au temps 7. Suppo-
sons que I varie de 1 a m, et que j varie de 1 a m,.

(i) Biais relatif absolu pour la région &:

BRA, =|m™! E E (estyy, — vraiey)/vraie|. (4.1)

i

La moyenne des BRA; pour ’ensemble des régions &
sera désignée par MBRA. Nous prenons le biais relatif
absolu puisque nous nous intéressons principalement
dans cette étude a une mesure globale comme MBRA;
toutefois, dans d’autres contextes, les biais réels des
petites régions individuelles peuvent aussi étre d’un
intérét considérable.

La mesure suivante est justifiée par le désir d’évaluer la
performance conditionnelle des estimateurs étant donné les
vecteurs des tailles d’échantillon réalisées dans les domaines.
Il est d’usage de mesurer la performance avec, comme con-
dition, les tailles d’échantillon fixes des domaines; ici, nous
considérons 1’écart-type du biais conditionnel, B;;,, comme
une simple mesure sommaire. Si cet écart-type est faible,
la méthode est robuste par rapport aux variations des tailles
d’échantillon réalisées. Notons que la valeur espérée de By,
est simplement le biais inconditionnel, estimé par BRA,.
Désignons par B} la valeur espérée inconditionnelle de B3.
Nous définissons la mesure de Monte Carlo suivante:
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(i) Ecart-type du biais relatif conditionnel pour la
région k:

%]
ETBRC, = {m;‘ E (B3 — Cy) /vraiek — BRA,%} ;

i

Bik = mz_l E eSt,‘jk - Vraiek, (4.2)
J

2
Co = mg(my—1)7"! (E estiy — (E est,jk> /m2>
J

J

Le terme de correction C;, compense le biais de B%
en tant qu’estimation de B%, du fait que m, est fini.
B3 — Cy est conditionnellement sans biais pour BY;
il est aussi inconditionnellement sans biais pour Bj.
La moyenne de Monte Carlo m ' ¥;(B% — Ci)
converge vers B2 avec probabilité 1 quand m; — .
B} — C, peut étre négatif pour certains i, du fait
que m;, est fini. Si m, est grand, la moyenne sur les /
est généralement trés voisine de BZ; si lamoyenne est
inférieure 24 BRAZ, nous posons ETBRC; égal a 0.
METBRC désignera la moyenne des ETBRC, pour
I’ensemble des régions k.

(iii) L’erreur relative absolue moyenne pour la région & est

ERAM, = m~' Y )7 | esty — vraiey |[vraie, (4.3)

L

et MERAM désigne la moyenne des ERAM, pour
I’ensemble des régions.

(iv) L’erreur quadratique moyenne pour la région k est:

EQM; = m~! E Z (estx — vraiey)? 4.4)
i

et MEQM, de la méme facon, désigne la moyenne
pour I’ensemble des régions.

(v) La racine carrée de l’erreur quadratique moyenne
relative pour la région k est

REQMR, = {EQM,} "/ vraie, (4.5)

et, de la méme facon, la moyenne pour I’ensemble des
régions est dénotée par MREQMR.

La précision (c.-a-d. ’erreur-type de Monte Carlo) de
chaque mesure dépend de m,, m,. Pour toutes les mesures
sauf (ii), le choix optimal de m,, m,, avec comme restric-
tion m, > lestmy, = m/2, my, = 2, car ce choix réduit
au minimum l’erreur-type de Monte Carlo. Pour s’en
convaincre, posons A comme la moyenne d’une mesure
d’évaluation fondée sur m, échantillons ayant tous la
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méme configuration d’échantillon (ensemble des tailles des
échantillons aléatoires des domaines), que nous appellerons
C. Lavaleur espérée de A4 étant donné C est une fonction
de C, disons E(C), et la variance conditionnelle de 4 est
proportionnelle a m; !, disons V(C)/m,. La variance
inconditionnelle de A est alors V{E(C)} + E{V(C)}/m,,
et la variance globale de Monte Carlo d’une mesure d’éva-
luation fondée sur m1; configurations d’échantillon répétées
m, fois est V{E(C)}/m; + E{V(C)}/m;m,, dont on
trouve le minimum, du fait que m = m;m, est fixe, en
prenant m; aussi grand que possible. Pour la deuxiéme
mesure, le choix approprié de m;, m, est moins direct. Dans
I’étude de simulation, nous avons fixé m a 30,000 et les
valeurs correspondantes de m;, m, étaient de 15,000 et 2.

4.3 Estimateurs utilisés dans I’étude comparative

L’étude a porté sur neuf estimateurs, c’est-a-dire g; a
gs, ainsi que g5, et tous ont été évalués au temps 7 = 10.
Nous avons utilisé un modele de régression linéaire simple
pour la composante synthétique, avec variable auxiliaire
ainsi définie

X = (6,/0,)0;, (4.6)

ou 6,,, 6, désignent respectivement les totaux de la
population pour la petite région k et 1a province au temps
t = 1,c.-a-d. au moment du recensement de 1986. I esti-
mateur ©, dénote I’estimateur de stratification a posteriori
de O, d’aprés les données de ’enquéte sur les fermes au
temps ¢, a I’échelle de la province. Ainsi, X, est simple-
ment une variable synthétique de rajustement par quotient.
Les variances des composantes de I’erreur dans le modéle
de régression ont été supposées constantes pour I’ensemble
des régions. Pour les mode¢les chronologiques, nous avons
supposé que la dépendance sériale était conforme a une
marche aléatoire. Des hypothéses de ce genre ont été utilisées
avec succes dans de nombreuses applications, et nous les
avons choisies principalement pour favoriser la simplicité.
Nous espérions, toutefois, que les modéles choisis con-
viennent bien au but recherché et puissent illustrer les
variations entre les gains obtenus avec différents types d’esti-
mateurs pour petites régions assistés par un modele, reposant
aussi bien sur des méthodes de lissage transversal que sur
des méthodes de lissage chronologique.

Puisque les données du recensement de 1986 ont été
incluses dans la série chronologique, I’estimation directe
g, correspond aux résultats du recensement de 1986, et
donc P’erreur de I’enquéte €, correspondrait 4 Q. En
outre, d’apres la définition de X},, un choix raisonnable
pour (B, By) serait (0,1), de sorte que g¢; doit étre 0.
Ainsi, les matrices de covariance B, et W, au temps ¢ = 1
sont nulles, de sorte que la distribution de ¢, 8 ¥ = 1
n’exige pas d’estimation. Cette modification dans la
distribution initiale de ¢, est naturelle, compte tenu de
I’information additionnelle fournie par le recensement.
Par ailleurs, puisque les estimations directes g,, n’étaient
pas disponibles pour ¢ = 2, 3, 4, les équations d’estimation
des composantes de variance du modéle de I’annexe A.2
ont été modifiées en conséquence.

Pour la méthode 7 (cas 1), on a supposé que 3, avait
une valeur fixe commune seulement pour ¢ = 2, car a
t =1, 3, = (0,1)’. Pour Pestimateur li¢ 4 la taille de
I’échantillon gs, le paramétre N a été considéré égal a 1.

4.4 Résultats empiriques

Les principales conclusions ont été énoncées a la section 1.
Nous présentons ici quelques comparaisons détaillées,
accompagnées de certaines explications possibles. Nous
n’indiquons pas de résultats distincts pour g7, dont les
résultats sont un peu inférieurs, quoique dans I’ensemble
semblables, & ceux de g;. Ces estimateurs sont présentés
autableau 1. Les figures 1 a 3, ainsi que les tableaux2 a 4,
présentent certains résultats empiriques. Nous n’avons pas
indiqué les erreurs-types de Monte Carlo, mais toutes
étaient largement négligeables.

Tableau 1

Sommaire des estimateurs

g¢ - MPLSE-I & données chrono-
logiques, les 8 évoluent dans
le temps, les @ sont indépen-
dants dans le temps

g1 - Expansion

g, - Stratification a
posteriori

g7 - MPLSE-II a données chrono-
logiques, les a évoluent dans
le temps, 8 commun et fixe

g3 - Synthétique

g4 - Fay-Herriot

gg — MPLSE-IIT a données chrono-
logiques, les 3 et les @ évoluent
dans le temps

gs — Lié a la taille de
I’échantillon

Le tableau 2 présente les moyennes pour ’ensemble des
petites régions des cinq mesures d’évaluation, et la figure 1
présente sous forme graphique les mesures d’évaluation
moyennes par rapport a la valeur pour I'estimateur de
Fay-Herriot (g4). Certaines tendances ressortent claire-
ment des résultats des diverses mesures selon les différents
estimateurs. L’estimateur direct g, donne un trés bon
résultat dans le cas de la mesure du biais (MBRA), mais
un résultat plutdt médiocre dans le cas des autres mesures.
La méthode de lissage transversal g; (synthétique) est trés
peu performante en ce qui a trait aux mesures du biais. La
méthode de Fay-Herriot g, se révele un peu meilleure en
moyenne que la méthode de stratification a posteriori en
ce qui touche la mesure EQM, mais est bien inférieure dans
le cas du biais. La méthode liée 4 la taille de I’échantillon
gs donne des résultats trés semblables a ceux de g,; elle se
révele un peu inférieure dans le cas des mesures du biais
et un peu supérieure dans le cas des autres mesures. Les
méthodes avec données chronologiques g7 et gg ont une
trés bonne performance dans I’ensemble, bien qu’elles
soient un peu inférieures a g, dans le cas du biais. La
performance de I’estimateur a4 données chronologiques g
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Figure 1. Mesures d’évalution par rapport a ’estimateur de
Fay-Herriot

Nota: METBRC relatif pour g; (= 18.98) non indiqué.

Tableau 2

Moyennes des mesures d’évaluation

&1 &2 &3 84 &s 8 87 88
MBRA 001 007 .097 .065 .018 .070 .053 .053
METBRC 282 .06 .016 .015 .023 .010 .010 .010
MERAM 269 .147 115 .108 .136 .097 .087 .088
MREQMR .339  .192 .137 .137 .176 .120 .109 .11l
MEQM
(000) 72,979 27,596 13,382 12,898 22,760 10,603 8,610 8,829
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distinguent en étant celles ot ’estimation par les méthodes
de lissage est la plus difficile. Cela vient du fait que, par
rapport a la baisse globale d’environ 16% du nombre total
de veaux et bovins dans la pseudo-population entre juin
1986 et janvier 1991, les régions 6 et 8 sont celles qui se
situent le plus loin de la moyenne, a 33% et & 1% respec-
tivement, de sorte que la covariable de rajustement par
quotient est moins appropriée pour ces régions. Néanmoins,
les méthodes avec données chronologiques g; et gg ont
une performance sensiblement meilleure que celle de 1’esti-
mateur de stratification a posteriori pour les régions 6 et 8.
Cela s’explique par le fait que le modéle de la marche aléa-
toire, appliqué aux effets de petite région, peut rendre
compte de petites régions qui, comme les régions 6 et 8,
dévient progressivement du modele.

0.5 — T T T T T T
< 1| o petites régions de faible taille
: : : O petites régions de taile moyénne
O D | [ petites régions de grande faille
025G SR R L O .
B 6 8 o g
= o 8 G
o A S S S S R

&1 &2 &3 &4 g5 &6 &7 &8

Figure 2. Racines carrées des erreurs quadratiques moyennes
relatives: moyennes pour des groupes de tailles

se situe généralement entre celle de ’estimateur de Fay-
Herriot et celles des estimateurs & données chronologiques
g7 et gg. Pour tous les estimateurs (y compris I’estimateur
synthétique g,), I’écart-type du biais relatif conditionnel
(METBRC) est appréciable; toutefois, il est le moins éleve
dans le cas des méthodes avec données chronologiques.
Comme prévu, ’estimateur d’expansion g; donne de
bons résultats dans le cas de la mesure du biais incondi-
tionnel (MBRA), mais est trés peu performant dans le cas
de la mesure du biais conditionnel (METBRC).

La figure 2 présente les moyennes des mesures REQMR
pour trois groupes de taille, soit les petites régions de
faible, moyenne et grande taille, d’aprés le classement de
leurs totaux réels pour la population au temps 7. Ces trois
regroupements ont été faits parce qu’on s’attendait a ce
que les erreurs relatives d’estimation soient supérieures
pour les totaux les plus petits, ce que le graphique ne
contredit pas. Encore une fois, les méthodes avec données
chronologiques g; et gz donnent les meilleurs résultats.
Notons que la méthode avec données chronologiques g¢,
qui suppose que les effets de petite région sont indépendants
dans le temps, n’est'pas aussi performante. Le tableau 3
présente les mesures REQMR,, sans calcul de moyennes.
La valeur REQMRj est relativement élevée du fait que le
nombre total de veaux et bovins dans la région 9 est infé-
rieur a la moitié de celui de toute autre petite région. Parmi
les petites régions de taille moyenne, les régions 6 et 9 se

Tableau 3

Racines carrées des erreurs quadratiques moyennes
relatives et totaux vrais de veaux et bovins
pour de petites régions

. Valeurs
Région | " "1 &1 8 &3 84 8 & 81 &8
9 8,502 | .580 .277 .342 .275 .277 .199 .160 .174
' 10 18,990 | 360 .196 .078 .113 .175 .097 .103 .104
}::l‘l‘lt: 11 18,776 | .339 .122 .122 .103 .112 .096 .086 .087
12 19,819 | .409 237 076 152 212 .123 .117 .117
Movenne | 16,522 | .422 .208 .154 .161 .194 .129 .116 .120
1 27,595 | 312 .206 .117 .130 .185 .120 .100 .102
) 6 29,012 |.306 241 .256 216 .224 .224 .168 .172
Taille 7 23,600 | 341 .121 .107 .094 .110 .088 .092 .092

moyenne

8 23,627 | 383 .250 .155 .165 219 .155 .146 .144
Movenne | 25,959 | .336 .205 .159 .151 .185 .147 .126 .127
2 35,592 | 268 .171 .113 .110 .156 .096 .089 .088
3 40,582 | 241 151 .087 .090 .137 .070 .072 .073
Ci:ﬁf 4 42,396 | 256 .160 .099 .103 .144 .080 .088 .089
5 35,996 | 270 .176 .091 .097 .160 .088 .085 .088
Moyenne | 38,642 | 259 .164 .098 .100 .149 .083 .083 .084
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Figure 3. Biais relatifs absolus: moyennes pour des
groupes de tailles

Tableau 4

Biais relatifs absolus et totaux vrais de veaux et bovins
pour de petites régions

L. Valeurs
Région | | - | &1 &2 &8 84 & 8¢ &1 &3
9 8,502 | .002 .047 .232 .139 .085 .099 .061 .069
10 18,990 | .002 .002 .006 .007 .003 .015 .026 .025
Petite 11 18,776 | .002 .009 .090 .052 .021 .062 .039 .037
taille 12 19,819 | .000 .007 .019 .011 .007 .023 .024 .023

Moyenne | 16,522 |.001 .016 .087 .052 .029 .050 .037 .039

27,595 |.001 .003 .093 .063 .007 .078 .044 .045
29,012 1.000 .001 .239 .157 .023 .195 .120 .123
23,600 | .000 .005 .088 .053 .014 .058 .062 .061
23,627 .002 .008 .143 .106 .024 .124 .093 .091

Taille
moyenne

0 -1 O —

Moyenne | 25,959 |.001 .004 .141 .095 .017 .114 .080 .080

35,592 | .000 .000 .095 .071 .009 .068 .049 .047
40,582 .000 .001 .047 .041 .005 .029 .026 .025
42,396 | .001 .002 .066 .056 .008 .044 .057 .056
35,996 | .000 .000 .045 .029 .005 .048 .035 .039

Grande
taille

v W N

Moyenne | 38,642 [ .000 .001 .063 .049 .006 .047 .042 .042

La figure 3 et le tableau 4 sont de format identique a la
figure 2 et au tableau 3, mais présentent les biais relatifs
plut6t que les racines carrées des erreurs quadratiques
moyennes relatives. Tant pour I’estimateur d’expansion
g; que pour I’estimateur de stratification a posteriori g,,
les biais sont négligeables. Dans le cas des méthodes de
lissage, les biais relatifs absolus moyens pour les petites
régions de taille moyenne sont relativement élevés, et sont
principalement attribuables aux régions 6 et 8, pour les-
quelles la covariable est moins appropriée. Parmi les
méthodes de lissage, 1a méthode liée a 1a taille de I’échan-
tillon g5 présente le biais le plus faible, car elle donne géné-
ralement des résultats trés voisins de ceux de I’estimateur
direct g,; toutefois, elle n’est que trés peu supérieure a g,
dans le cas de I’erreur quadratique moyenne. Parmi les autres
méthodes de lissage, les estimateurs avec données chrono-
logiques g5 et gg, qui avaient I’erreur quadratique moyenne
la plus faible, présentent également le biais le plus faible.
Néanmoins, le biais relatif de ces méthodes peut étre trés
élevé, comme dans les régions 6 et 8. Il serait impossible
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en pratique d’estimer ces biais; toutefois, la taille possible
du biais pourrait étre évaluée au moyen d’un échantillonnage
simulé fait a partir de diverses populations plausibles.

5. CONCLUSION

Une étude de simulation nous a permis de constater que
les méthodes d’estimation pour petites régions reposant a
la fois sur des données transversales et des données chro-
nologiques peuvent étre plus performantes que celles
fondées uniquement sur des données transversales, tant du
point de vue du biais que de celui de I’erreur quadratique
moyenne. Toutefois, le colit en termes de biais pourrait
encore étre élevé. Il importe évidemment de se demander
s’il est possible en pratique de déterminer si les gains
découlant de toute forme de lissage I’emporteront sur les
coiits, et comment faire cette évaluation.

Les modeles visés par I’étude de simulation ont été choisis
a partir de considérations générales. Toutefois, en pratique,
des diagnostics appropriés semblables a ceux employés dans
Pfeffermann et Barnard (1991) devraient étre mis au point
pour les données d’enquéte avant la recommandation de
toute méthode assistée par un modele. Notons également
que les estimateurs pour petites régions pourraient étre
modifiés et rendus robustes a I’égard d’une formulation
erronée du modéle sous-jacent, comme il est suggéré dans
Pfeffermann et Burck (1990); voir aussi Mantel, Singh et
Bureau (1993). Enfin, il y aurait lieu d’étudier, dans de
futurs travaux, la modification et I’extension des méthodes
présentées dans cet article pour les adapter au cas plus réaliste
d’erreurs d’échantillonnage corrélées.
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ANNEXE

A.1 Estimation de la variance de g,;;,

Soit vy, la variance conditionnelle (étant donné n,,;,) de
& dans (2.2). On peut alors exprimer v;, (lorsque
nue > 0 pour tout #) de la fagcon suivante

v = Y N (nh—k; - Nh—k;) G (A
h
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ou o7, est la variance de la population pour I'intersection
de la kieme strate et de la kiéme petite région. La variance
0%, Deut étre évaluée par I’estimateur habituel 524, pOUT
Ny = 2. Notons que Iestimation de la variance condi-
tionnelle v;, fournit aussi une estimation de la variance
inconditionnelle de gy, .

Si ny, = 1, nous pouvons utiliser une valeur synthé-
tique comme estimation de 0%4,, qQu’on peut écrire sous la
forme ¥ (npx — 1)s%4,/ ¥ (A — 1), la sommation
étant faite sur tous les k£ pour lesquels 7, = 2 dans
chaque strate (A,¢). Si nyy = 0, vy, dans (A.1) n’est
évidemment pas défini. La valeur synthétique de pj,
étant utilisée dans ce cas, il nous faut une valeur synthé-
tique de son erreur quadratique moyenne. Pour chaque
(h,t), celle-ci peut étre ainsi définie

(K / Xn) 2" — Nig")sy, + ( biais) 2,

ou ( biais) ? sera défini comme

E (Xt / Xt VFne — Frue) 2/ Mg
npy>0

ou my, est le nombre de petites régions avec échantillon
dans la strate A.

A.2 Estimation des composantes de la variance

Selon la notation de (3.2), nous montrons ici I’applica-
tion de la méthode des moments a ’estimation des
composantes de la variance pour le modele de la section 3.1,
dans le cas spécial ou il y a une seule variable auxiliaire
X, O = 71 et B, suit une marche aléatoire, c.-a-d.
G = L Soit F; = (Fy, -, Fxy)'s Fie = (1, X))’
B, = (Bi,Bx) ', et B, = diag(y{,y3). Le paramétre 7
est estimé par la solution de

T K
Y Y (e — FuB)/ (v + 1) = T(K = 2).
t=1 k=1

S’il n’y a pas de solution positive, nous posons 2 =0.
Ici, @, désigne I’estimation selon les moindres carrés
pondérés de 3, fondée uniquement sur les données trans-
versales au temps . Cette fagon de procéder est semblable
3 la méthode utilisée dans Fay et Herriot (1979) pour des
données transversales. On peut obtenir une estimation de
~? en résolvant (pour i = 1, 2)

T
Y B = BV ) =T -1,
t=2

ou d{" est le (i,i)iéme élément de (F/_ U~} F,_;) ™' +
(Ft/ Ut_lFt) —1-
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