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Estimation des caractéristiques des petites régions au moyen
d’un modéle gaussien inverse

Y.P. CHAUBEY, F. NEBEBE et P.S. CHEN!

RESUME

Les auteurs examinent la méthodologie de analyse de la variance dans le cas d’une distribution gaussienne inverse
et ’adaptent a ’estimation des paramétres régionaux de populations finies. Gréce a une étude de Monte Carlo,
ils démontrent que le choix de ces estimateurs est défendable pour les données d’enquéte étalées vers la droite, telles
que celles sur le revenu ou sur le rendement d’un secteur particulier.

MOTS CLES: Interactions; gaussien inverse; Monte Carlo; estimations de régression; estimations synthétiques;
estimateur de Siarndal-Hidiroglou; modéle asymétrique.

1. INTRODUCTION

Un grand nombre de méthodes visant & résoudre la
question des estimations pour des petites régions ont été
publiées récemment, dont celles de Prasad et Rao (1990),
Sirndal et Hidiroglou (1989), Choudhry et Rao (1988), et
Sarndal (1984), ainsi que les études auxquelles se référent
ces auteurs, en particulier Sdrndal et Rdbéck (1983), Fay
et Herriot (1979), Shaible (1979), Holt, Smith et Tomberlin
(1979), et Gonzalez et Hoza (1978), pour n’en nommer que
quelques-unes. La nécessité d’obtenir des estimations
régionales de plusieurs caractéristiques d’une population
donnée a mené a I’élaboration de diverses méthodes pré-
cieuses qui permettent de produire des estimations réalistes
et suffisamment exactes pour des secteurs restreints et
d’autres sous-groupes particuliers. Plusieurs techniques
proposées par les auteurs susmentionnés sont, implicite-
ment et (ou) explicitement, fondées sur un modele et sur
’application de la distribution théorique normale standard.
D’autres chercheurs se sont attaqués au calcul d’esti-
mateurs pour les secteurs restreints selon une approche
bayesienne théorique ou empirique, en recherchant un
compromis entre la moyenne d’échantillon d’une région
(dont la population est présumée normale) et un estimateur
calculé par régression en fonction d’une ou de plusieurs
covariables (voir, p. ex., Stroud 1987, MacGibbon et
Tomberlin 1989). Pour une revue détaillée des progrés
récents en ce qui concerne les estimations régionales, le
lecteur devrait consulter Ghosh et Rao (1994).

L’application de la distribution théorique normale
standard a I’analyse des plans d’expérience factoriels est
parfois inappropriée quand les données sont produites a
partir d’une population dont la distribution présente une
asymétrie positive nette. Bien que la plupart des procé-
dures d’inférence soient retragables sur le plan analytique,
I’exactitude et la fiabilité des résultats sont douteuses dans
le cas de nombreuses applications pratiques. Par consé-
quent, dans de telles situations, une analyse fondée sur des
distributions a asymétrie positive se justifie.

La présente étude vise 2 examiner les méthodes d’infé-
rence applicables & des plans d’expérience bifactoriels, tant
asymétriques que symétriques, au moyen d’un modele
gaussien inverse permettant de produire des estimations
pour les petites régions. Hidiroglou et Sérndal (1985) ont
décrit une étude de Monte Carlo effectuée en choisissant
un estimateur de régression corrigé comme compromis
entre estimateur synthétique et I’estimateur de régression
généralisé. Ces auteurs (Sdrndal et Hidiroglou 1989) ont
aussi présenté d’autres comparaisons d’estimateurs fondées
sur I’inférence conditionnelle. Fondamentalement, I’esti-
mateur de régression généralisé est calculé d’aprés le
modele de régression d’une superpopulation, sans hypo-
these quant a la distribution. Chaubey (1991), quant & lui,
a examiné les modéles de superpopulation proposés par
Durbin (1959) dans le cas d’une distribution gamma ou
gaussienne inverse auxiliaire, auquel cas I’estimateur de
régression généralisé s’aveére le meilleur prédicteur linéaire
non biaisé (voir Prassad et Rao 1990). En fait, le meilleur
estimateur linéaire non biaisé pour I’ensemble de la popu-
lation étant indépendant de la forme de la distribution de
la variable caractéristique, cette méthode est préférable,
compte tenu de la difficulté éventuelle & calculer les esti-
mations du maximum de vraisemblance (EMV). Ayant
observé que les distributions des superpopulations (trans-
posées aux populations), peuvent étre fort semblables aux
distributions gaussiennes inverses de diverses populations,
nous aimerions tirer parti de cette caractéristique.

Le recours 3 une distribution gaussienne inverse n’est
pas un exercice futile. Cette distribution, qui a été appliquée
avec succes dans de nombreuses situations (voir Folks et
Chhikara 1978), est fort similaire & la distribution gamma,
i la distribution lognormal et a la distribution de Weibull
utilisées couramment pour la modélisation de variables
aléatoires non négatives dont la distribution présente une
asymétrie positive. Dans le présent article, nous étudions
I’application du modele gaussien inverse aux estimations
régionales. L’approche de Fries et de Bhattacharyya
(1983), lesquels discutent de I’analyse de plans d’expérience
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bifactoriels au moyen d’un modg¢le gaussien inverse, est
d’une trés grande importance. Ces auteurs présentent le
calcul d’estimations au moyen d’un modéle symétrique,
sans interaction. Nous avons étendu cette approche au cas
d’un modele asymétrique, démarche essentielle a I’esti-
mation des totaux ou des moyennes par domaine. A cet
égard, on pourrait adapter la méthode générale de régres-
sion multiple de Bhattacharyya et Fries (1986), et Whitmore
(1983), mais nous avons préféré la méthode directe. A la
Section 2, nous précisons le modele et présentons les esti-
mateurs que nous proposons en vertu du modeéle gaussien
inverse. A la Section 3, nous effectuons une étude numé-
rique en vue d’évaluer la performance de ’estimateur
proposé grice a une simulation de Monte Carlo. Enfin,
ala Section 4, nous présentons un résumé et les conclusions.

2. LE MODELE DE REGRESSION GAUSSIEN
INVERSE APPLIQUE AU CALCUL DES
ESTIMATIONS REGIONALES

Supposons qu’on divise une population finie U en D
domaines qui ne se chevauchent pas U;, d = 1(1)D,
ou N, représente la taille de U, . La population est en
outre divisée suivant une deuxiéme dimension, en G
groupes qui ne se chevauchent pas U,, g = 1(1)G, ou
la taille de U, est représentée par N ,. Le recoupement
des domaines et des groupes produit DG cellules de popu-
lation Uy, d = 1(1)D, g = 1(1)G, ou N, représente
la taille de Ug,. Nous pouvons exprimer la taille de la
population N par larelation N = Y ; N 4 = LN, =
Y 4z Vg - Nous désirons estimer les totaux par domaine
ta = Yy, Vx> OUyreprésentela variable caractéristique
et i, Pobservation pour la k-iéme unité. Un échantillon
s de taille 7 est tiré de ‘U par simple échantillonnage aléa-
toire. Représentons par 54, S 4 €t sg, les parties de s qui
tombent dans Uy, U, et Ug,. Les tailles d’échantillon
correspondantes sont représentées par 1, 1, €t ng,, €t
respectivement.

2.1 Méthode de régression pour les données
gaussiennes inverses

Nous conseillons au lecteur de consulter les revues
détaillées des travaux récents sur la distribution gaussienne
inverse publiées par Chhikara et Folks (1989) et par
Iyengar et Patwardhan (1988). La densité de probabilité
d’une variable gaussienne inverse dont les paramétres sont
(9, o), IG(0, o) s’écrit

S(:6,0) = (2m0) ~ 2y =32 expl— (20y) T1(y0! - 1)2];
2.1

ouy > 0,6 > 0,0 > 0. Lamoyenne et la variance de cette
distribution sont 8 et 8% ¢, respectivement. Bhattacharyya
et Fries (1982) ont proposé un modeéle linéaire réciproque
pour 6. Plus précisément, ils supposent que le modéle a la
forme ;! = x/n. Dans ces conditions, un estimateur de

7 similaire a I’estimateur du parametre de régression du
modele linéaire habituel (voir Sdrndal 1984) s’exprime par

, —1
y =< > x—"x"y") ) —:f 2.2)

kesy Tk keSg,

Cet estimateur est appelé pseudo estimateur du maximum
de vraisemblance, car, puisqu’on le calcule par maximi-
sation inconditionnelle de la fonction de vraisemblance,
I’inégalité x;# > 0 n’est pas nécessairement satisfaite
pour toutes les valeurs de k. Par conséquent, a I’exemple
de Pestimateur de régression corrigé de Sidrndal (1984),
nous pouvons représenter ’estimateur du total 7; du
d-itme domaine par la relation

-~ e
tac = Y3 Ji+ Y == 2.3)
Tk
keUy. k€S

ou j, = xin €t e = yp — . Dans I’exposé qui suit,
nous représentons la moyenne de la cellule (d,g) par 6,4,
et nous envisageons un échantillon aléatoire simple, auquel
cas m est constant. En premier lieu, nous examinons la
prédiction des observations au moyen de I’équation (2.3),
en nous fondant sur un modele a effets additifs représenté
par

B,Igl =p+ ag+ B, Ead =Eﬁg=0’ 24

ou u, les facteurs oy et 8, représentent respectivement
Ieffet global, les effets par domaine ou par rangée, et les
effets par groupe ou par colonne. Dans le cas d’une distri-
bution gaussienne inverse, il faut aussi que 6,4, > 0 pour
toutes les cellules (d,g) et que ¢ > 0. Dong, les parametres
B, 00 = (Oll, Oyeny OlD), B = (Bl, 62, sy ,BG), ainsi
que ¢ sont compris dans ’ensemble @ = {(u, «, 8, 0):
Zdad = 03 Zgﬁg = O’/" + oy + Bg > Oa V(d9g)9 g > 0}-
Dans ces conditions, on peut estimer les paramétres de
prédiction par maximisation inconditionnelle de la fonction
de vraisemblance. Compte tenu de la taille de la popula-
tion et de celle des échantillons n,, €t en se référant a
(2.1) et 4 (2.3), la fonction logarithmique de vraisemblance
des parametres s’exprime par

1
£=—Elog022ndg
d g

—Q20) TNV N Y vagk D (p + g+ Bg) — 117 2.9)

d g &k

En premier lieu, observons que les paramétres sont effec-
tivement donnés par (u, g, B, d = 1,2, ..., D —1;
g=1,2, ..., G-1). Donc, par différentiation de
I’équation susmentionnée par rapport & (u, oy, 3., d = 1,
2, ..., D—1;g=1,2, ..., G—1) et en posant les
dérivées partielles obtenues comme égales & zéro, on
obtient les équations qui suivent pour les estimateurs
(B &4, Bd =1,2,...,D-1;g=1,2,...,G— 1),
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D-1 G-1
iy, + Y, 6aa — yp) + Y By —ya) =1,
d=1 g:]
D1
B(ya. — yp) + &gya + E o;¥p.
j=1

G-1
+ E Bl (Yag — ¥Ypg) — Wac — YpG)) = na. — np.s
g=1

D—1
Py —re) + E &4{ (Yag — Yac) — (Ypg — ¥YpG)
d=1
+ Bgy.g + E 6jy.G = n.g — ng, (26)
j=1

ol les totaux et les moyennes sont représentés par les
expressions

Ydg = E ydgka Ya. = E ydg’ Yeg = E ydg» (27a)
k g d

ng = E ndga n'g = E ndg, n = E E ndg' (2'7b)
g d

d g

Les solutions (&, &g, B;), d = 1(1)D, g = 1(1)G,
qui fournissent le pseudo estimateur du maximum de
vraisemblance, n’aboutissent pas nécessairement a des
estimations de réponse non négatives, mais correspondent
3 Pestimateur du maximum de vraisemblance (EMV)
correct quand ng, — o (voir Fries et Bhattacharyya
1983), la probabilité étant égale & un. Nous pouvons donc
tronquer les valeurs des estimateurs de réponse 4 zéro pour
annuler les valeurs négatives.

Dans le cas du modele IG (6, o) avec interactions, le
paramétrage habituel des effets d’interaction donne a
penser que le modéle prend la forme

atZgl =,u+ad+6g+'ydg’
Ead':EBg:E'ng:E'ng:O’ (28)
d g

ol y4, représente maintenant 1’effet d’interaction quand
on considére le d-ieme domaine et Ie g-ieéme groupe. Dans
ces conditions, nous pouvons obtenir les estimateurs des
parametres en appliquant la méthode décrite ci-dessus.
Toutefois, puisque I’estimateur du maximum de vraisem-
blance (EMV) de 8, est 74, et qu’il existe une relation de
parité entre les paramétres du modele reparamétre en ce
qui concerne (p, oy, By, Yag), d’une part, et les parameétres
originaux, ,,, d’autre part, il n’est pas nécessaire d’établir
des formules explicites pour "EMV de divers parametres.
Donc, selon I’équation (2.3), pour un mod¢le bifactoriel
avec interactions, notre estimateur est

35

Lawr = E NyoVdes 2.9
F4

expression qui correspond a I’estimateur stratifié a poste-
riori et ne présente donc aucun intérét supplémentaire en
ce qui concerne ’estimation des caractéristiques des petites
régions. Dans le cas du modele avec interactions, I’estima-
teur s’exprime par

Lawor = E Ny + E Nyg(Fag — ba0)» (2.10)
g g

ou 0};1 =p+ &g+ 3g, les estimateurs étant calculés &
partir de (2.6) et de Ny, = ngN/n_ .

Afin d’évaluer Pefficacité de cet estimateur, nous avons
effectué une étude numérique dont les résultats sont
exposés a la section suivante.

3. ETUDE NUMERIQUE DE L’ESTIMATEUR DE
REGRESSION GAUSSIEN INVERSE

Nous présentons ici les résultats d’une étude en simu-
lation effectuée pour évaluer la performance des estimateurs
développés i la section précédente. A titre de référence,
nous utilisons ’estimateur de régression corrigé proposé
par Sarndal et Hidiroglou (1989) dont voici ’expression:

fys—u = E Ny 7g + E FaNg(Jag — V), (3.1)
g g

ou Fd = Nd./Nd., si Nd. = Nd. , sinon, Fd = Nd./Nd. . Ici,
N, = nzN/n_. On peut obtenir une autre expression de cet
estimateur, qui tient compte a la fois des effets de groupe
et de domaine, en remplagant y , par y , + y; — J. mais
cette approche n’a pas été poursuivie ici. Il convient de
noter qu’on ne peut calculer les estimateurs susmentionnés
quand ng4, est €gal a zéro. Le cas échéant, on choisit
simplement comme estimateurs les moyennes d’échantillons
des domaines respectifs. Aux fins de comparaison, nous
incluons également la version modifiée de 707 que voici:

LawoiM = E ngédg + E Fdeg(.)_)dg - édg)' (32)
g g

3.1 Conception de Pétude en simulation

Nous nous sommes servis des données sur le revenu des
ménages au Canada en 1986, tirées du fichier de micro-
données sur le revenu des ménages et sur les équipements
ménagers de Statistique Canada (1987), pour calculer la
valeur des parametres utilisés pour Ia simulation. Aprés
avoir réparti les données sur le revenu des ménages en dix
domaines, selon la province, et en six groupes, selon le
niveau d’éducation, nous avons commencé par ajuster un
modele gaussien inverse représenté par I’équation (2.4).
Puis, a partir des estimations des paramétres, nous avons
calculé les paramétres réels de la superpopulation gaussienne
inverse qui sont résumés a I’annexe A. Les valeurs de D,
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G, N, sont tirées de cette population (voir ’annexe B),
D représentant le nombre de provinces (c.-a-d. D = 10)
et G représentant le nombre de groupes de niveau d’édu-
cation (c.-a-d. G = 6). Nous avons obtenu d’autres
ensembles de valeurs de 6, et de o en considérant diverses
combinaisons de (¢;,¢;); ¢; = 0(1)4detdec, = 1, .25,
.1, .01, oli ¢, est utilisé pour transformer 6,4, en 10 14,
et ¢,, pour transformer o en ¢, 0. Il convient de noter que
quand ¢; = Oetc, = 1, on obtient les valeurs des para-
meétres de la population originale. En outre, les valeurs
plus élevées de c; indiquent des valeurs plus faibles des
moyennes et celles de ¢,, une valeur plus élevée du para-
métre de dispersion.

Pour effectuer 1’étude en simulation, nous avons
commencé par produire, pour un ensemble donné de
valeurs de 6, et de o, un échantillon aléatoire gaussien
inverse au moyen de ’algorithme de Michael et coll.
(1976), le nombre d’observations correspondant aux
valeurs données a I’annexe B. Puis, nous nous sommes
servis de cet échantillon aléatoire comme d’une population
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finie dont nous avons tiré 1,000 échantillons aléatoires
pour des fractions d’échantillonnage correspondant a 1%
et 4 5% avec remplacement. Nous avons, en fait, sélec-
tionné plusieurs échantillons aléatoires et obtenu des
résultats comparables a ceux exposés ici. Pour chaque
échantillon, nous avons calculé les estimateurs des totaux
pour les 10 domaines au moyen des estimateurs fis—H»
Lawor €t Tawon- Nous avons choisi comme critéres d’éva-
luation de la performance des estimateurs I’erreur relative
absolue moyenne (ERAM) et le biais relatif absolu (BRA)
définis comme suit:

1 1000
ERAM (f;) = — fy — ty |/t 3.3
(1) 1000 ’}3 | Zai d |/t 3.3)

1000
BRA(f) = | — b —ty /ey, 3.4
(2a) 1000 Y da—ta |/t G4

i=1

Tableau 1
Erreur relative absolue moyenne (%) de divers estimateurs

Echantillon de 1% Echantillon de 5% Echantillon de 1% Echantillon de 5%
Domaine -
SH WOI WOIM SH WOI WOIM SH WOI WOIM SH WOl WOIM

cg=0,c0=1 ¢ =0, = .01
1 13.27 13.05 13.19 6.60 6.48 6.47 3.72 2.46 2.45 1.80 0.89 0.89
2 14.57 13.61 14.20 7.53 7.61 7.69 3.79 3.56 3.48 2.10 0.59 0.60
3 25.27 27.86 26.88 19.07 20.74 20.80 2.52 1.51 1.52 1.19 0.77 0.77
4 11.83 11.70 11.74 5.29 5.61 5.59 1.83 1.08 1.09 0.93 0.58 0.58
5 10.57 11.72 11.68 6.80 7.10 7.11 0.92 0.90 0.91 0.42 0.40 0.40
6 7.12 7.45 7.52 3.85 3.95 3.97 1.94 1.22 1.22 0.93 0.64 0.64
7 11.78 13.91 14.23 7.39 8.01 8.05 1.22 1.13 1.14 0.86 0.64 0.64
8 11.48 12.56 12.46 6.70 7.15 7.14 1.29 0.93 0.94 0.76 0.67 0.68
9 7.43 7.92 7.99 3.61 3.74 3.75 3.47 2.99 2.96 3.13 2.97 2.96
10 15.32 17.43 17.16 11.20 11.81 11.80 0.93 0.94 0.95 0.52 0.52 0.53

cg=2c=1 ¢ =2,¢p = .01
1 3.34 2.18 2.15 1.66 0.79 0.78 2.99 1.48 1.44 1.47 0.08 0.08
2 4.14 3.94 3.82 2.14 1.07 1.06 0.54 3.37 3.27 1.86 0.14 0.13
3 2.44 1.67 1.65 1.17 0.71 0.70 1.81 0.45 0.44 0.87 0.07 0.07
4 2.05 1.70 1.69 0.98 0.70 0.70 1.32 0.36 0.35 0.66 0.07 0.07
5 1.08 1.17 1.16 0.50 0.51 0.51 0.27 0.13 0.13 0.11 0.05 0.05
6 1.74 1.14 1.14 0.78 0.52 0.52 1.29 0.13 0.13 0.55 0.05 0.05
7 1.90 1.57 1.56 0.91 0.72 0.72 1.22 0.31 0.31 0.56 0.07 0.07
8 1.48 1.38 1.38 0.70 0.60 0.60 0.81 0.18 0.18 0.38 0.06 0.06
9 1.41 1.30 1.29 0.67 0.59 0.58 0.69 0.14 0.14 0.30 0.06 0.06
10 1.22 1.38 1.38 0.56 0.59 0.59 0.26 0.15 0.15 0.10 0.06 0.06

L‘1=4,L'2=1 C1=4,(,‘2=.01
1 2.99 1.48 1.44 1.47 0.08 0.08 2.99 1.45 1.41 1.47 0.01 0.01
2 3.54 3.37 3.27 1.86 0.14 0.13 3.54 3.36 3.25 1.87 0.05 0.05
3 1.81 0.45 0.44 0.87 0.07 0.07 1.80 0.38 0.37 0.86 0.01 0.01
4 1.32 0.36 0.35 0.66 0.07 0.07 1.31 0.28 0.27 0.66 0.01 0.01
5 0.27 0.13 0.13 0.11 0.05 0.05 0.24 0.06 0.06 0.10 0.01 0.01
6 1.29 0.13 0.13 0.55 0.05 0.05 1.29 0.06 0.06 0.54 0.01 0.01
7 1.22 0.31 0.31 0.56 0.07 0.07 1.20 0.24 0.24 0.55 0.01 0.01
8 0.81 0.18 0.18 0.38 0.06 0.06 0.79 0.09 0.09 0.37 0.01 0.01
9 0.69 0.14 0.14 0.30 0.06 0.06 0.68 0.06 0.06 0.29 0.01 0.01
10 0.26 0.15 0.15 0.10 0.06 0.06 0.23 0.07 0.07 0.09 0.01 0.01
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Tableau 2
Biais relatif absolu (en %) de divers estimateurs

Echantillon de 1% Echantillon de 5% Echantillon de 1% Echantillon de 5%
Domaine
SH WOl WOIM SH WOI WOIM SH WOl WOIM SH WOl WOIM

cl=0,c‘2=l Cl=0,62=.01
1 4.34 2.40 2.51 1.87 0.26 0.27 2.66 1.58 1.54 1.22 0.03 0.03
2 8.88 3.46 4.39 2.18 0.30 0.23 3.15 3.40 3.31 1.38 0.04 0.04
3 3.13 3.47 2.74 0.51 1.12 1.15 1.44 0.31 0.32 0.68 0.01 0.01
4 1.57 0.51 0.53 0.50 0.21 0.22 1.11 0.29 0.30 0.53 0.03 0.03
5 0.13 0.33 0.35 0.20 0.16 0.18 0.10 0.03 0.02 0.05 0.01 0.01
6 1.09 0.14 0.04 0.02 0.39 0.42 1.09 0.03 0.03 0.43 0.02 0.01
7 1.20 1.09 1.59 0.54 0.28 0.30 0.99 0.22 0.23 0.43 0.01 0.01
8 0.40 0.04 0.12 0.20 0.53 0.54 0.55 0.00 0.01 0.28 0.03 0.03
9 1.03 0.47 0.36 0.24 0.04 0.01 1.01 0.35 0.37 0.45 0.14 0.14
10 1.05 2.27 2.03 0.04 0.30 0.29 0.08 0.02 0.01 0.06 0.01 0.01

cg=2,c0=1 g =2,¢c=.01
1 2.40 1.37 1.33 1.13 0.01 0.01 2.47 1.43 1.39 1.15 0.01 0.01
2 3.00 3.28 3.16 1.33 0.02 0.01 3.06 3.34 3.24 1.36 0.03 0.03
3 1.53 0.39 0.38 0.70 0.04 0.04 1.46 0.35 0.34 0.65 0.01 0.01
4 1.00 0.25 0.25 0.53 0.04 0.04 1.01 0.23 0.23 0.49 0.00 0.00
5 0.10 0.02 0.03 0.04 0.00 0.01 0.10 0.01 0.02 0.04 0.00 0.00
6 1.16 0.01 0.01 0.47 0.02 0.02 1.15 0.01 0.00 0.46 0.00 0.00
7 1.00 0.27 0.27 0.42 0.00 0.00 0.95 0.21 0.21 0.41 0.00 0.00
8 0.48 0.04 0.04 0.25 0.01 0.01 0.57 0.04 0.04 0.26 0.00 0.00
9 0.64 0.06 0.05 0.27 0.02 0.02 0.61 0.01 0.00 0.26 0.00 0.00
10 0.01 0.02 0.02 0.02 0.00 0.00 0.06 0.01 0.01 0.03 0.00 0.00

cqg=4,c0=1 c; =4,¢ =.01
1 2.47 1.43 1.39 1.15 0.01 0.01 2.48 1.43 1.39 1.15 0.00 0.00
2 3.06 3.34 3.24 1.36 0.03 0.03 3.07 3.35 3.24 1.36 0.04 0.04
3 1.46 0.35 0.34 0.65 0.01 0.01 1.45 0.34 0.34 0.64 0.00 0.00
4 1.01 0.23 0.23 0.49 0.00 0.00 1.01 0.24 0.24 0.49 0.00 0.00
5 0.10 0.01 0.02 0.04 0.00 0.00 0.11 0.01 0.02 0.04 0.00 0.00
6 1.15 0.01 0.00 0.46 0.00 0.00 1.15 0.01 0.00 0.46 0.00 0.00
7 0.95 0.21 0.21 0.41 0.00 0.00 0.94 0.20 0.20 0.41 0.00 0.00
8 0.57 0.04 0.04 0.26 0.00 0.00 0.58 0.04 0.05 0.26 0.00 0.00
9 0.61 0.01 0.00 0.26 0.00 0.00 0.60 0.00 0.00 0.25 0.00 0.00
10 0.06 0.01 0.01 0.03 0.00 0.00 0.06 0.01 0.01 0.03 0.00 0.00

Ici, £; désigne un estimateur typique de #, et 7, représente
la valeur du i-ieme échantillon de la simulation de Monte
Carlo (i = 1, ..., 1000).

3.2 Analyse des résultats

Les valeurs de PERAM calculées conformément 4 (3.3)
et celles du BRA calculées d’aprées (3.4) pour ces trois esti-
mateurs et pour différentes tailles d’échantillon sont
résumées aux tableaux 1 et 2, respectivement, pour certaines
paires (¢, ¢;). Les valeurs choisies pour ¢; représentent
des moyennes fortes (comme dans la population originale,
¢; = 0), des moyennes modérées (c¢; = 2), et des
moyennes faibles (¢, = 4), tandis que celles choisies
pour c, représentent le parametre de dispersion original
(¢, = 1) et une autre valeur, plus faible (c; = .01). Il
est intéressant de noter que, si on augmente ¢; d’une unité
tandis que c, demeure constant, le coefficient diminue
d’un facteur 10.

Certaines valeurs de PERAM et du BRA des tableaux 1
et 2 sont représentées graphiquement aux figures 1 et 2,
respectivement, pour les échantillons de 1%, aux fins de
visualisation.

La comparaison des valeurs de ’ERAM et du BRA obte-
nues pour les trois estimateurs révéle une diminution du biais
ainsi que de ’erreur relative dans de nombreux cas, tant
pour les échantillons de 1% que de 5%. On constate que
les valeurs de ’ERAM et du BRA diminuent parallélement
3 la valeur de la moyenne et  celle du paramétre de dispersion
o. Les diminutions sont appréciables, en particulier dans
le cas de ’échantillon de 5% et (ou) quand la moyenne est
nulle. On remarquera aussi que la diminution du biais est
généralement plus importante que celle de I’erreur. Souli-
gnons également que, selon Johnson et Kotz (1970, pp. 141),
pour une valeur constante de la moyenne, la distribution
gaussienne inverse standardisée tend a devenir normale a
mesure que le coefficient de variation tend vers zéro. Puisque
I’augmentation de la valeur de ’ERAM et de celle du BRA
est plus importante quand la valeur du coefficient de variation
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Figure 1. Erreur relative absolue moyenne de divers estimateurs pour un échantillon de 1%.

est faible, nous concluons que, pour le calcul d’estimations
par modélisation, il est important de bien choisir le modéle
de la moyenne quand le coefficient de variation est petit.

Nous observons en outre que ’ERAM et le BRA des
estimateurs Zyo; €t fywoms SONt presque identiques, donc
que la modification de I’estimateur représentée par (2.10)
est inutile. Soulignons, en revanche, que Hidiroglou et
Sirndal (1985) ont démontré que I’estimateur 7,5_ 5 est
nettement supérieur a4 I’estimateur non corrigé corres-
pondant proposé par Siarndal (1984).

Certains ayant critiqué le fait que fywor et fawomr
dépendent du modele, nous avancerons les arguments qui
suivent pour défendre le choix de ces estimateurs. La
distribution gaussienne inverse peut prendre diverses
formes et permet d’approcher la distribution lognormale,
la distribution gamma, la distribution de Weibull et
d’autres distributions a asymétrie positive. Donc, si
I’on pense que la distribution de la caractéristique prin-
cipale présente une asymétrie positive, la méthodologie
que nous venons d’exposer est valable et utile.



Techniques d’enquéte, juin 1996

a¢=00c=1

10 v ' v v
»
5; ;
, 8 . ; .
o e _a_n x §

4 v
.| B
[
2»
-5 -
x Lo "
»
2 4 6 8 10
e C|—4,Cz-1
4 '
§
3
2t 4
p »” -
% »
2 4 6 8 10

* S-H@3.1)

0: WI (2.10)

39
b. G = 0, G = 0.01
4 v Y v
2
k
2t 4
P x
»* » *
x
0 () ? « " " ®
2 4 6 8 10
d. ¢ = 20 Cy = 0.01
4 y
2
d
2t
b »
»
»® »*
0 A d x P o o
2 4 6 8 10
f' c] = 40 C2 = 0.01
4 , ’
K
2t
J »
»
% *
0 . o ? x o, ;] a o
2 4 6 8 10
Province
+: WOIM (3.2)

Figure 2. Biais relatif absolu de divers estimateurs pour un échantillon de 1%.

4. RESUME ET CONCLUSIONS

Nous avons envisagé la généralisation de la méthodologie
de I’analyse de la variance 4 une population gaussienne
inverse a distribution asymétrique. Puis, nous avons étudié¢
et appliqué les modeles sans interaction factorielle & I’esti-
mation des parametres régionaux d’une population finie.
A partir de données d’enquétes canadiennes, nous avons
produit des populations synthétiques grice a une simula-
tion de Monte Carlo. Nous avons montré ainsi que les
estimateurs proposés donnent de bons résultats dans
diverses conditions, si la population peut étre considérée
comme un échantillon aléatoire tiré d’une population a
distribution gaussienne inverse. Cette méthode représente

un choix valable pour I’estimation des parameétres de
données d’enquéte dont la distribution présente une asy-
métrie positive.
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ANNEXE A

Valeurs des paramétres servant a définir 1a population IG

p o= 3.13241147 x 1075, o = 2.5447984 x 107°

d 1 2 3 4 5
106 x og 3.1902855 2.8235779 1.5676078 .8056079 —.95350458
d 6 7 8 9 10
106 x o4 —4.0661125 .49944356 .0061694263 —2.7414128 —1.1316622
g 1 2 3 4 5 6
10° x B, 1.0938451 .36781639 | —.012707035 | —.11561414 | —.30936835 | —1.023972
Valeurs de 04,:
d/g 1 2 3 4 5 6
1 22,000.82 26,183.11 29,080.48 29,977.59 31,826.13 41,195.19
2 22,179.76 26,436.94 29,393.94 30,310.79 32,201.96 41,827.05
3 22,815.33 27,344.90 30,520.70 31,510.37 33,559.25 44,146.20
4 23,219.00 27,926.81 31,247.41 32,285.58 34,439.96 45,682.95
5 24,207.76 29,369.63 33,064.91 34,229.61 36,661.02 49,674.90
6 26,180.44 32,324.63 36,858.30 38,311.45 41,383.33 58,760.34
7 23,385.24 28,167.65 31,549.24 32,607.90 34,806.97 46,330.96
8 23,658.15 28,564.53 32,047.98 33,140.96 35,415.03 47,414.57
9 25,302.90 30,997.31 35,142.43 36,461.01 39,232.58 54,516.76
10 24,312.62 29,524.12 33,260.85 34,439.64 36,902.04 50,118.45
ANNEXE B
Valeurs de la taille des cellules N,

d/g 1 2 3 4 5 6 Total

1 627 360 277 84 215 110 1,673

2 285 212 198 72 68 83 918

3 597 483 616 148 204 231 2,279

4 729 397 568 151 239 219 2,303

5 1,372 761 1,216 202 473 511 4,535

6 1,177 888 1,795 517 707 800 5,884

7 639 432 673 165 236 222 2,367

8 850 512 888 264 349 297 3,160

9 700 699 1,350 385 696 572 4,401

10 456 540 1,083 342 393 407 3,221
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