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Résumé 
Beaucoup d’attention a été accordée à l’estimation régionale ces dernières années en réponse à la demande croissante 
d’estimateurs régionaux fiables. Les estimateurs régionaux directs classiques ne sont pas suffisamment précis, parce que, 
pour les petites régions, la taille de l’échantillon est souvent trop faible. Il est donc nécessaire d’utiliser des estimateurs 
indirects, notamment ceux basés sur un modèle, qui sont renforcés par des données sur les régions adjacentes. Ghosh et Rao 
(1994) ont procédé à une étude exhaustive des articles consacrés aux méthodes d’estimation régionale publiés jusqu’en 
1992-1993. Le présent article, qui a trait aux travaux sur l’estimation basée sur un modèle réalisés au cours des quelque cinq 
dernières années, complète celui publié par Ghosh et Rao en 1994. Plus précisément, l’auteur examine plusieurs modèles 
régionaux et l’application de diverses méthodes, dont la méthode empirique de la meilleure prédiction linéaire non biaisée 
(EMPLNB), la méthode empirique de Bayes (EB) et la méthode hiérarchique de Bayes (HB), à ces modèles. Il présente 
aussi plusieurs applications récentes de l’estimation régionale. 
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1. Introduction  
On recourt aux enquêtes par sondage pour calculer des 

estimations non seulement pour l’ensemble de la population, 
mais aussi pour diverses sous-populations, (domaines). 
Habituellement, on estime les paramètres des grands do-
maines au moyen d’estimateurs « directs », fondés unique-
ment sur les données d’échantillon propres au domaine. 
Cependant, pour certains petits domaines, particulièrement 
les petites régions géographiques, il est rare que la taille de 
l’échantillon soit suffisamment grande pour que l’on puisse 
calculer des estimations directes. Par exemple, la U.S. Third 
National Health and Nutrition Examination Survey est 
conçue pour fournir des estimations directes de précision 
acceptable pour des domaines classés selon la race, le 
groupe ethnique ou l’âge. Néanmoins, il est rarement 
possible de sélectionner un échantillon suffisamment grand 
pour produire des estimations directes fiables pour, disons, 
tous les États et il est presque toujours impossible de le faire 
pour des sous-régions, comme les comtés. Dans cet 
exemple, on peut considérer les États ou les comtés comme 
des « petites régions », parce que la taille de l’échantillon 
propre à la région est faible (voire même nulle). Pour 
calculer des estimations pour ces petites régions, il faut 
« puiser des forces » dans les régions connexes de façon à 
obtenir des estimateurs « indirects » qui augmentent la taille 
effective de l’échantillon, donc la précision. Ces estimateurs 
indirects sont fondés sur des modèles implicites ou 
explicites qui établissent un lien avec les petites régions 
connexes grâce à des données supplémentaires, comme les 
chiffres de recensement récents et les données administra-
tives courantes. Les estimateurs indirects fondés sur des 
modèles implicites incluent les estimateurs synthétiques et 

composites, tandis que ceux fondés sur des modèles 
explicites auxquels sont intégrés les effets particuliers à la 
région incluent l’estimateur empirique de Bayes (EB), l’esti-
mateur empirique de la meilleure prédiction linéaire non 
biaisée (EMPLNB) et l’estimateur hiérarchique de Bayes 
(HB).  

Ghosh et Rao (1994) ont procédé à l’examen exhaustif et 
à l’évaluation des méthodes d’estimation régionale publiées 
jusqu’en 1992-1993. Le lecteur trouvera en outre dans 
Schaible (1996) un excellent compte-rendu de l’application 
des estimateurs indirects aux programmes fédéraux 
américains. 

Ghosh et Rao (1994) ont dressé la liste des colloques et 
des ateliers sur l’estimation régionale organisés ces der-
nières années. Pour mettre cette liste à jour, nous ajouterons 
i) la conférence sur l’estimation régionale organisée par le 
U.S. Bureau of the Census, Washington, D.C., les 26 et 27 
mars 1998 et ii) la conférence satellite internationale sur 
l’estimation régionale qui a eu lieu à Riga, Lettonie, les 20 
et 21 août 1999. Des cours abrégés ont également été 
proposés dont i) « Estimation par petite région » par 
J.N.K. Rao, W.A. Fuller, G. Kalton et W.L. Schaible, 
organisé par le Joint Program in Survey Methodology et la 
Washington Statistical Society, Washington, D.C., les 22 et 
23 mai 1995 et ii) « Introduction à l’estimation régionale » 
J.N.K. Rao, organisé par l’Association internationale des 
statisticiens d’enquête, à Riga, Lettonie, le 19 août 1999. En 
outre, de nombreuses communications sollicitées et offertes 
sur l’estimation régionale ont été faites lors d’assemblées 
professionnelles récentes de statisticiens, y compris les 
assemblées annuelles de l’American Statistical Association 
et les assemblées semestrielles de l’Institut international de 
la statistique. 
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Singh, Gambino et Mantel (1994) ont examiné les 
aspects du plan de sondage qui ont une incidence sur les 
statistiques régionales. Ils ont notamment fort bien illustré 
les compromis de répartition de l’effectif de l’échantillon 
(répartition intermédiaire) nécessaires pour satisfaire les 
critères de fiabilité aux niveaux provincial et infraprovincial. 
Dans le cas de l’Enquête sur la population active du Canada, 
qui est réalisée auprès d’un échantillon mensuel de 59 000 
ménages, l’optimisation au niveau provincial produit pour 
les « chômeurs » un coefficient de variation (c.v.) qui peut 
atteindre 17,7 % dans certaines régions d’assurance-
chômage. Par contre, une répartition en deux étapes 
comprenant d’abord la répartition de 42 000 ménages pour 
obtenir des estimations provinciales fiables, puis la réparti-
tion des 17 000 autres ménages pour produire les meilleures 
estimations possibles selon la région d’assurance-chômage 
fait baisser la valeur du c.v. obtenue pour le pire scénario de 
17,7 % à 9,4 % au prix d’une légère augmentation du c.v. 
aux niveaux provincial et national (augmentation de 2,8 % à 
3,4 % pour l’Ontario et de 1,36 % à 1,51 % pour le Canada). 
Par conséquent, les mesures préventives, comme la 
répartition intermédiaire de l’échantillon, doivent être prises, 
dans la mesure du possible, au moment de l’élaboration du 
plan d’enquête, pour obtenir la précision voulue pour des 
domaines comme les régions d’assurance-chômage. Toute-
fois, même si l’on prend ce genre de mesure, la taille des 
échantillons n’est pas nécessairement assez grande pour 
pouvoir produire des estimations directes suffisamment 
précises pour toutes les petites régions étudiées. Comme 
nous l’avons mentionné précédemment, il arrive que l’on 
conçoive délibérément l’enquête de façon à suréchan-
tillonner certaines régions (domaines) étudiées au détriment 
d’autres pour lesquelles on ne prélève qu’un petit échan-
tillon, voire aucun. 

La présente étude, qui complète celle publiée par Ghosh 
et Rao (1994), porte sur les articles consacrés à l’estimation 
régionale basée sur un modèle publiés les quelque cinq 
dernières années, en particulier ceux qui traitent de la 
méthode empirique de la meilleure prédiction linéaire non 
biaisée (EMPLNB), de la méthode empirique de Bayes 
(EB), de la méthode hiérarchique de Bayes (HB) et de leurs 
applications.  

 
2. Modèles régionaux  

On admet généralement aujourd’hui que les estimations 
indirectes doivent se fonder sur des modèles explicites qui 
établissent un lien entre les petites régions grâce à des 
données auxiliaires, comme les données de recensement les 
plus récentes ou les données administratives courantes. 
L’avantage de la méthode axée sur un modèle tient au fait 
qu’elle permet de valider les modèles au moyen de données 
d’échantillon. Toutefois, divers auteurs ont publié récem-
ment les résultats de travaux intéressants sur les méthodes 
d’estimation indirecte (synthétique, fonction de la taille de 
l’échantillon, etc.); à cet égard, consulter, par exemple, 

Falorsi, Falorsi et Russo 1994; Chaudhuri et Adhikary 1995; 
Schaible 1996; Marker 1999.  

De façon générale, on peut classer les modèles régionaux 
en deux catégories, à savoir les modèles au niveau de la 
région et les modèles au niveau de l’unité.  
2.1 Modèles au niveau de la région  

On suppose que l’on dispose de données auxiliaires parti-
culières à la région, ,ix  pour les régions échantillonnées 
( 1, ..., ),i m=  ainsi que pour les régions non échantillonnées. 
Fondamentalement, un modèle au niveau de la région se 
fonde sur l’hypothèse selon laquelle la moyenne de la 
population de la petite région iY  ou toute fonction 
appropriée ( ),i ig Yθ =  telle que log( ),i iYθ =  est reliée à 

ix  conformément à un modèle linéaire à effets régionaux 
aléatoires :iv  

, 1, ...,i i iv i m′θ = + =x ββββ  (2.1) 

où ββββ  est le vecteur p  des paramètres de régression et où 
les iv  ne sont pas corrélés, et ont une moyenne nulle et une 
variance 2.vσ  On suppose en outre que les iv  suivent une loi 
normale. Le modèle (2.1) s’applique aussi aux régions non 
échantillonnées. Il est également possible de diviser les 
régions en groupes et de construire des modèles distincts de 
la forme (2.1) pour les divers groupes. 

Nous supposons qu’un estimateur direct ˆiY  de iY  existe 
systématiquement si la taille de l’échantillon régional 

.1≥in  Il est en outre habituel de supposer que 

iii e+θ=θ̂  (2.2) 

où ˆˆ ( )i ig Yθ =  et les erreurs d’échantillonnage ie  sont des 
termes ),0( iN ψ  indépendants pour lesquels iψ  est 
connue. Si nous combinons ce modèle d’échantillonnage au 
modèle de « liaison » (2.1), nous obtenons le modèle 
linéaire mixte au niveau de la région bien connu de Fay et 
Herriot (1979) : 

ˆ .i i i iv e′θ = + +x ββββ  (2.3) 

Il convient de souligner que (2.3) comprend à la fois des 
variables aléatoires ie  relatives au plan de sondage et des 
variables aléatoires iv  relatives au modèle. En pratique, on 
connaît rarement la variance d’échantillonnage ,iψ  mais on 
procède souvent au lissage des variances estimées iψ̂  pour 
obtenir des estimations stables i

∗ψ  que l’on traite alors 
comme la variance vraie .iψ  D’autres moyens de traiter la 
variance inconnue iψ  sont mentionnés à la section 3.4. Le 
modèle au niveau de la région (2.3) offre l’avantage de tenir 
compte des poids de sondage par le biais des estimateurs 
directs ˆ .iθ  

Dans le modèle d’échantillonnage (2.2), l’hypothèse 
selon laquelle ( ) 0i iE e |θ =  pourrait ne pas être valide si la 
taille d’échantillon in  est petite et que iθ  est une fonction 
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non linéaire du total ,iY  même si l’estimateur direct iŶ  est 
non biaisé relativement au plan de sondage, c’est-à-dire 

ˆ( ) .i i iE Y Y Y| =  Un modèle d’échantillonnage plus réaliste 
s’exprime par 

∗+= iii eYŶ  (2.4) 

où ( ) 0,i iE e Y∗ | =  donc îY  est l’estimateur non biaisé relati-
vement au plan de sondage du total .iY  Toutefois, nous ne 
pouvons pas combiner (2.4) avec le modèle de liaison pour 
produire un modèle linéaire mixte. Par conséquent, le 
modèle (2.4) ne permet pas d’appliquer les résultats types de 
la théorie du modèle linéaire, contrairement au modèle (2.3). 
D’autres méthodes doivent être mises au point pour traiter 
ce cas (voir la section 4.1). 

Nous avons étendu le modèle de base au niveau de la 
région de façon à pouvoir traiter les erreurs d’échan-
tillonnage corrélées, la dépendance spatiale des effets 
régionaux aléatoires, les vecteurs des paramètres iθθθθ  (cas 
multivariés), les séries chronologiques, les données trans-
versales et d’autres situations (voir Ghosh et Rao 1994). 
Nous décrivons quelques-uns des modèles les plus récents 
mis au point pour combiner des données transversales et des 
données chronologiques. Supposons que itθ  représente un 
paramètre étudié pour la petite région i  au moment t  et que 
ˆ
itθ  est un estimateur direct de .itθ  Ghosh, Nangia et Kim 

(1996) supposent que le modèle d’échantillonnage a la 
forme ˆ

it itθ |θ
ind

∼ ( , ),it itN θ ψ  où les variances d’échan-
tillonnage itψ  sont connues, et que le modèle de liaison a la 
forme 

2~ ( , )it t it it t tN ′ ′θ | + σu x z uββββ  (2.5) 

et 

1 1~ ( , )t t tN− −|u u u W  (2.6) 

où les variables auxiliaires itx  et itz  sont connues; en 
réalité, ils étudient le cas multivarié .itθθθθ  On notera que (2.6) 
est le modèle bien connu de cheminement aléatoire. Les 
limites du modèle susmentionné tiennent au fait que i) 
l’indépendance des ˆ itθ  pour les diverses valeurs de t  pour 
chaque i  n’est peut-être pas une hypothèse raisonnable, car 
les estimations sont habituellement corrélées au fil du temps 
et que ii) le modèle de liaison (2.5) ne tient pas compte des 
effets aléatoires particuliers aux régions et produit donc 
vraisemblablement des estimations excessivement lisses. 
Rao et Yu (1992, 1994) proposent des modèles d’échan-
tillonnage et de liaison plus réalistes. Ils supposent que le 
modèle d’échantillonnage prend la forme  

ind
ˆ ( , )i i i iN| ∼θ θ θ ψθ θ θ ψθ θ θ ψθ θ θ ψ  (2.7) 

où la matrice des covariances d’échantillonnage iψ  est 
connue et que le modèle de liaison prend la forme 

T

it it i itv uθ = + +x ββββ  (2.8) 

où iv
i.i.d.

∼
2(0, )vN σ  et indépendant des itu  que l’on suppose 

satisfaire un modèle AR(1) : 

, 1 , 1it i t itu u −= ρ + ε |ρ| <  (2.9) 

avec itε
i.i.d.

∼
2(0, ),N σ  où 1

ˆ ˆ ˆ( , ..., )i i iT
′= θ θθθθθ  et i =θθθθ  

1( , ..., ) .iT
′θ θ  Les modèles de la forme (2.7) à (2.9) sont 

décrits en détails dans de nombreux articles d’économétrie, 
sans qu’il soit tenu compte des erreurs d’échantillonnage, 
c’est-à-dire en traitant ˆ itθ  comme .itθ  Le modèle d’échan-
tillonnage susmentionné tient compte des corrélations entre 
erreurs d’échantillonnage au cours du temps et le modèle de 
liaison (1.9) inclut des effets régionaux aléatoires ,iv  ainsi 
que des effets régionaux aléatoires en fonction du temps .itu  
S’inspirant de Rao et Yu (1992), Datta, Lahiri et Lu (1994) 
se servent du même modèle d’échantillonnage (2.7), mais 
supposent que le modèle de liaison s’écrit :  

2, ~ ( , )T T

it i t it i it t iv N vθ | + + σu x z uββββ
i

 (2.10) 

où les iββββ  et les 2
iσ  sont aléatoires et tu  suit le modèle de 

cheminement aléatoire (2.6). Ce modèle tient compte des 
effets régionaux aléatoires iv  et des pentes aléatoires ,iββββ  
mais ne tient compte d’aucun effet régional aléatoire en 
fonction du temps .itu  Datta, Lahiri et Maiti (1999) utilisent 
les modèles d’échantillonnage et de couplage (2.7) et (2.8) 
de Rao-Yu, mais remplacent le modèle AR(1) (2.9) par le 
modèle de cheminement aléatoire donné par (2.9) où 1.ρ =  
Datta, Lahiri, Maiti et Lu (1999) envisagent un modèle 
similaire, mais ajoutent des termes supplémentaires à 
T

it iv+x ββββ  pour refléter les variations saisonnières dans leur 
application destinée à estimer les taux de chômage aux 
États-Unis. Singh, Mantel et Thomas (1994) utilisent aussi 
des modèles chronologiques/transversaux, mais supposent 
que les erreurs d’échantillonnage ne sont pas corrélées au 
cours du temps. 

Les modèles au niveau de la région ont également été 
utilisés dans le contexte de la représentation 
cartographique des maladies ou de l’estimation de la 
mortalité régionale et de l’incidence des maladies, comme 
l’ont noté Ghosh et Rao (1994). Un modèle simple 
consiste à supposer que le nombre de cas de la maladie 
observé par petite région est donné par i iy |θ

ind

∼ Poisson 
( )i iP n θ  et iθ

i.i.d.

∼ gamma ( , ),G a b  où iθ  est le taux réel 
d’incidence et in  est le nombre de personnes exposées 
dans la région .i  Maiti (1998) utilise logi iβ = θ

i.i.d.

∼  
2( , )N µ σ  au lieu de iθ

i.i.d.

∼ ( , ).G a b  Il considère aussi un 
modèle de dépendance spatiale pour les ,iβ  en recourant à 
une autorégression conditionnelle (ARC) qui établit une 
relation entre chaque iβ  et un ensemble de régions 
voisines de la région ;i  à cet égard, consulter aussi 
Ghosh, Natarajan, Kim et Walker (1997). Lahiri et Maiti 
(1996) modélisent le nombre de cas de la maladie par 
région selon le groupe d’âge ,ijy  en suivant la méthode de 
Clayton et Kaldor (1987). Ils supposent que . ji ij iy y∑= |θ

ind

∼  
( )i iP e θ  et iθ

i.i.d.

∼ ( , ),G a b  où ie = j j ijn∑ ψ  est le nombre 
prévu de décès dans la région , ji ψ  est l’effet du            

ièmej  groupe supposé connu et ijn  est le nombre de 
personnes exposées  dans  le  ièmej  groupe  d’âge  et  dans  la  
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région .i  Nandram, Sedransk et Rickle  (1998)  supposent  
que  ij ijy |θ

ind

∼ ( )ij ijP n θ  et log ijθ = j iv′ +x ββββ  avec iv
ind

∼  
2(0, ),N σ  où ijθ  est le taux de mortalité selon la région et 

l’âge, et où jx  est un vecteur de covariables pour le 
groupe d’âge .j  Ils tiennent également compte des pentes 
aléatoires iββββ  dans le modèle de liaison.  
2.2 Modèles au niveau de l’unité  

Le modèle de base au niveau de l’unité de population 
suppose que la valeur de ,y ,ijy  associée à l’unité j  dans la 
région ,i  est reliée à la variable auxiliaire ijx  selon un 
modèle de régression unidimensionnel à erreur emboîtée 

, 1, ..., ; 1, ...,ij ij i ij iy v e j N i m′= + + = =x ββββ  (2.11) 

où les iv
i.i.d.

∼
2(0, )vN σ  sont indépendants des ije

i.i.d.

∼  
2(0, )eN σ  et où iN  est le nombre d’unités de population 

dans la ièmei  région. Les paramètres étudiés sont les totaux 

iY  ou les moyennes .iY  
Le modèle (2.11) convient si la variable y  est continue. 

Par contre, si y  est une variable de dénombrement ou une 
variable discrète (par exemple binaire), on recourt souvent à 
un modèle linéaire mixte généralisé avec effets régionaux 
aléatoires, .iv  Ghosh, Natarajan, Stroud et Carlin (1998) 
supposent que les modèles sont de la forme suivante : 
i) étant donné les ,ijθ  les ijy  sont indépendants et 
appartiennent à la famille exponentielle avec paramètre 
canonique ;ijθ  ii) le modèle de liaison correspond à 
( )ij ij ig v′θ = +x ββββ  où iv

i.i.d.

∼
2(0, )vN σ  et où ( )g ⋅  est une 

fonction strictement croissante. Le modèle linéaire mixte 
(2.11) est un cas particulier de cette catégorie avec 
( ) .g a a=  On utilise souvent la fonction logistique 
( ) log[ /(1 )]g a a a= −  si la variable y  est binaire (voir, par 

exemple, Farrell, McGibbon et Tomberlin 1997), alors 
qu’on peut aussi utiliser les fonctions probit qui présentent 
certains avantages pour l’inférence hiérarchique de Bayes 
(HB) (Das, Rao et You 1999). 

Nous supposons que les données d’échantillon 
{ , , 1, ..., ; 1, ..., }ij ij iy j n i m= =x  suivent le modèle de 
population. Autrement dit, nous pouvons ignorer le plan de 
sondage ou considérer qu’il n’existe aucun biais de 
sélection, condition qui est satisfaite pour tout plan 
d’échantillonnage avec probabilités égales dans les régions. 
Dans le cas de plans de sondage plus généraux, la variable 
indicatrice d’échantillon, ,ija  ne devrait pas être reliée à 

,ijy  étant donné .ijx  Les estimateurs fondés sur un modèle 
au niveau de l’unité ne dépendent pas des poids de sondage, 

,ijwɶ  si bien que l’on sacrifie la convergence relative au plan 
de sondage à mesure que in  augmente, sauf si le plan de 
sondage est autopondéré, c’est-à-dire si ,ijw w=ɶ ɶ  dans le cas 
de l’échantillonnage avec probabilités égales. Le modèle au 
niveau de la région (2.3) n’est pas assujetti à ces contraintes, 
mais sous-entend que l’on connaît la variance d’échan-
tillonnage ;iψ  si nous supposons que les valeurs de iψ  
sont inconnues, le modèle n’est plus définissable ou est 
quasiment indéfinissable, situation qui se traduit par des 
estimations fortement instables des paramètres. Le modèle 

au niveau de l’unité ne pose pas ce problème et nous 
pouvons y intégrer les poids de sondage en nous servant 
d’estimateurs assistés par modèle; à cet égard, consulter le 
paragraphe contenant l’équation (3.8). 

Au cours des quelque cinq dernières années, diverses 
extensions des modèles de base au niveau de l’unité ont été 
proposées. Stukel et Rao (1999) étudient des modèles de 
régression bidimensionnels à erreur emboîtée applicables à 
l’échantillonnage à deux degrés dans les petites régions. 
S’inspirant des travaux de Kleffe et Rao (1992), Arora et 
Lahiri (1997) étudient des modèles au niveau de l’unité de 
la  forme  (2.11) avec variance de l’erreur aléatoire 2

iσ  telle 
que 2

i

−σ
i.i.d.

∼ ( , );G a b  Kleffe et Rao (1992) supposent qu’il 
n’existe qu’une seule moyenne et une seule variance de 2,iσ  
et ne précisent aucune distribution paramétrique de 2.iσ  
Datta, Day et Basawa (1999) étendent le modèle au niveau 
de l’unité (2.11) au cas de la variable multidimensionnelle 

,ijy  en s’appuyant sur les travaux de Fuller et Harter (1987). 
Cette extension produit un modèle de régression multi-
dimensionnelle à erreur emboîtée. Moura et Holt (1999) 
généralisent le modèle (2.11) de façon à ce que certains 
coefficients de régression, voire tous, soient aléatoires et 
qu’on puisse se fonder sur des variables auxiliaires au 
niveau de la région, donc, effectivement, intégrer dans un 
seul modèle l’utilisation des covariables au niveau de l’unité 
et de la région. You et Rao (1999a) étudient, eux aussi, des 
modèles similaires à deux niveaux. 

Malec, Davis et Cao (1996, 1999) et Malec, Sedransk, 
Moriarity et LeClere (1997) étudient le cas de la variable 
binaire au moyen de modèles logistiques linéaires mixtes 
avec pentes aléatoires pour coupler les petites régions. 
Raghunathan (1993) ne précise que les deux premiers 
moments des ,ijy  subordonnés aux moyennes régionales iθ  
et le premier moment de ,iθ  car ( )i ih ′τ = z ββββ  pour la 
fonction de « liaison » inverse ( )h ⋅  et le deuxième moment 
de iθ  peut dépendre de .iτ  

Nombre de modèles linéaires mixtes décrits dans la litté-
rature spécialisée sont des cas spéciaux du modèle linéaire 
mixte général qui suit, avec une structure diagonale par 
blocs des covariances, parfois appelé modèle linéaire mixte 
longitudinal (Prasad et Rao 1990; Datta et Lahiri 1997) : 

, 1, ...,i i i i i i m∗ = + + =y X Z v eββββ  (2.12) 

où iv
ind

∼ ( , ( ))i0 G ττττ  et indépendant de ie
ind

∼ ( , ( )).i0 R ττττ  Par 
exemple, le modèle de base au niveau de la région (2.3) est 
de la forme (2.12) avec 2ˆ , 1, ( )i i i i v

∗θ = = σy Z G ττττ  et 
( ) .i i= ψR ττττ  Das, Rao et You (1999) étudient des modèles 

généraux mixtes d’analyse de la variance de la forme : 

1 1 ... q q i
∗ = + + + +y X Z v Z v eββββ  (2.13) 

où iZ  ne comprend que des 0 et des 1, de sorte qu’il n’y ait 
exactement qu’un seul 1  dans  chaque ligne et au moins un 
1 dans chaque colonne, et où iv

ind

∼
2( , )iσ0 I  et indépendant 

de 2~ ( , ).σe 0 I  Ce modèle représente un relâchement de 
l’hypothèse d’une structure diagonale par blocs des 
covariances. 
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Ghosh et Rao (1994) ont passé en revue certains travaux 
sur les tests analytiques applicables aux modèles auxquels 
sont intégrés des effets aléatoires. Jiang, Lahiri et Wu (1998) 
ont mis au point un test chi carré pour vérifier si les effets 
aléatoires iv  et les termes d’erreur ije  du modèle de base au 
niveau de l’unité ijy = , 1, ..., ;ij i ij ie j n′ + + =x vββββ i =  
1, ..., m  suivent une loi normale. 

 
3. Inférence fondée sur un modèle :  

      modèle de base au niveau de la région  
Les méthodes EMPLNB, EB et HB ont joué un très 

grand rôle dans l’estimation régionale basée sur un modèle. 
L’application de la méthode EMPLNB est limitée aux 
modèles linéaires mixtes, tandis que celle des méthodes EB 
et HB est plus générale. Les estimateurs empiriques 
EMPLNB ne nécessitent aucune hypothèse concernant la 
distribution, mais on suppose souvent que les effets aléa-
toires suivent la loi normale pour estimer l’erreur quadra-
tique moyenne (EQM) des estimateurs. En outre, les estima-
teurs EMPLNB et EB sont identiques dans les conditions de 
normalité et pratiquement égaux à l’estimateur HB, mais les 
mesures de leur variabilité peuvent différer. Pour illustrer les 
méthodes, nous nous concentrons sur le modèle de base au 
niveau de la région (2.3), dont l’usage est très répandu en 
pratique. Diverses extensions des modèles de base au niveau 
de la petite région et au niveau de l’unité de population sont 
décrites à la section 4.  
3.1 Méthode empirique de la meilleure prédiction 

linéaire non biaisée (EMPLNB)  
En nous appuyant sur les résultats généraux obtenus 

pour les modèles linéaires mixtes, nous pouvons 
exprimer l’estimateur MPNLB de ,iθ  étant donné (2.3), 
sous la forme :  

2 2ˆ( ) (1 ) ( )i v i i i i v
′θ σ = γ θ + − γ σxɶ ɶββββ  (3.1) 

où 2 2/( )i v v iγ = σ σ + ψ  et 2( )vσɶββββ  est l’estimateur des 
moindres carrés pondérés (MCP) de ββββ  avec les poids 

2 1( ) .v i

−σ + ψ  Il découle de (3.1) que l’estimateur MPLNB 
est une combinaison pondérée de l’estimateur direct ˆ iθ  et 
de l’estimateur de régression synthétique 2( ).i v

′ σx ɶββββ  Le 
résultat (3.1) n’exige pas que iv  et ie  suivent la loi normale. 
Puisque 2

vσ  est inconnue, nous la remplaçons par un 
estimateur approprié 2ˆ ,vσ  pour obtenir un estimateur à deux 
degrés ou EMPLNB 2ˆ( ).i i vθ = θ σɶ ɶ  L’estimateur du total iY  
est donné par 1( ) ( ).i ig h− θ = θɶ ɶ  Nous pourrions utiliser soit 
la méthode de l’ajustement de constantes (qui n’exige pas de 
suivre la loi normale) soit la méthode du maximum de 
vraisemblance restreint (MVR) dans les conditions de 
normalité pour estimer 2.vσ  Jiang (1996) montre que les 
estimateurs MVR des composantes de la variance dans le 
cas des modèles linéaires mixtes demeurent convergents si 
l’on s’écarte des conditions de normalité. Par conséquent, 

avec un estimateur MVR de 2,vσ iθɶ  est également 
asymptotiquement valide dans des conditions de non-
normalité. 

Comme nous le soulignons à la section 2.1, on ne peut 
appliquer la méthode d’estimation EMPLNB si l’on modifie 
le modèle d’échantillonnage (2.2) pour adopter le modèle 
plus réaliste (2.4).  

L’EQM de l’estimateur EMPLNB donne une mesure de 
sa variabilité, mais il n’existe aucune expression sous forme 
fermée de cette EQM, sauf dans certains cas particuliers. Par 
conséquent, beaucoup d’attention a été accordée ces 
dernières années à l’obtention d’approximations fidèles de 
l’EQM des estimateurs EMPLNB. Une approximation 
fidèle d’EQM 2( ) ( ~ ) ,i i iEθ = θ θɶ ɶ  si m  est grand, s’exprime 
par 

EQM 2 2 2
1 2 3( ) ( ) ( ) ( )i i v i v i vg g gθ ≈ σ + σ + σɶ  (3.2) 

où 

2
1 ( ) ,i v i ig σ = γ ψ  (3.3) 

 
12 2 2

2 ( ) (1 ) /( ) ,i v i i i i v i i

i

g
−

 ′ ′σ = − γ σ + ψ
  
∑x x x x  (3.4) 

 2 2 2 4 2 2
3

ˆ( ) [ /( ) ] ( x ) ( ),ˆi v i v i i i vg E V′σ = ψ σ + ψ θ − σββββ  (3.5) 

               2 2 2 2[ /( ) ] ( )ˆi v i vV= ψ σ + ψ σ  (3.6) 

et 2( )ˆ vV σ  est la variance asymptotique de 2ˆ vσ  (Prasad et 
Rao 1990). Le premier terme 2

1 ( )i v i ig σ = γ ψ  est d’ordre 
(1)O  tandis que 2

2 ( ),i vg σ  à cause de l’estimation de ,ββββ  et 
2

3 ( ),i vg σ  à cause de l’estimation de 2,vσ  sont tous deux 
d’ordre 1( ),O m−  si m  est grand. À noter que le premier 
terme montre que EQM( )iθɶ  peut être considérablement 
plus petite que EQM ˆ( )iθ  dans les conditions du modèle 
(2.3), si iγ  est petit ou que la variance du modèle 2

vσ  est 
petite relativement à la variance d’échantillonnage .iψ  Par 
conséquent, le succès de l’estimation par petite région 
dépend en grande partie de l’obtention de bons 
renseignements auxiliaires { }ix  qui produisent une faible 
variance de modèle comparativement à .iψ  Naturellement, 
on devrait aussi procéder à une validation minutieuse du 
modèle supposé.  

Un estimateur d’EQM( ),iθɶ  correct pour le même ordre 
d’approximation que (3.2), est donné par 

eqm 2 2 2
1 2 3( ) ( ) ( ) 2 ( ),ˆ ˆ ˆi i v i v i vg g gθ ≈ σ + σ + σɶ  (3.7) 

autrement dit, le biais de (3.7) est d’ordre inférieur à 1m−  si 
m  est grand. L’approximation (3.7) est valide aussi bien 
pour la méthode d’estimation par rajustement des constantes 
que pour celle du MVR, mais ne l’est pas pour l’estimateur 
MV  de  2

vσ   (Datta  et  Lahiri  1997;  Prasad  et  Rao  
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1990). Au moyen de l’estimateur d’ajustement des 
constantes, Lahiri et Rao (1995) ont montré que (3.7) est 
robuste si les effets régionaux iv  ne suivent pas la loi 
normale, en ce sens que l’absence approximative de biais 
demeure valide. Il convient de souligner que l’on continue 
de supposer que les erreurs d’échantillonnage ie  suivent la 
loi normale, mais cette hypothèse est moins contraignante 
compte tenu de l’effet du théorème de la limite centrale sur 
les estimateurs directs ˆ .iθ  

L’une des critiques de l’estimateur (3.7) de l’EQM tient 
au fait que cet estimateur n’est pas particulier à la région en 
ce sens qu’il ne dépend pas de ˆ ,iθ  quoique ix  intervienne 
par le biais de (3.4). Toutefois, il est facile de trouver 
d’autres choix en utilisant la forme (3.5) pour 2

3 ( ).i vg σ  Par 
exemple, on peut utiliser 

2 2 2
1 1 2 3

2 2 4 2 2

eqm ( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ[ /( ) ] ( ) ( ),ˆ ˆ

i i v i v i v

i v i i i i v

g g g

h

θ = σ + σ + σ

′= ψ σ + ψ θ − σx

ɶ

ββββ  (3.8)
 

où 2ˆ ( )ˆ v= σɶβ ββ ββ ββ β  et 2 2 2 2 2( ) ( ) 2 ( )ˆ ii v v v ih V m− ∑σ = σ = σ +ψ  pour 
l’estimateur d’ajustement des constantes 2ˆ vσ  (Rao 1998). Le 
dernier terme de (3.8) est moins stable que 2

3 ( )ˆi vg σ  mais il 
est d’ordre plus faible que le premier terme 2

1 ( ).ˆi vg σ  
Rivest et Belmonte (1999) obtiennent un estimateur non 

biaisé de l’EQM conditionnelle de l’estimateur EMPLNB 
2( )ˆi i vθ = θ σɶ ɶ  pour le modèle de base au niveau de la région, 

en n’émettant une hypothèse qu’au sujet du modèle 
d’échantillonnage, c’est-à-dire conditionnellement, étant 
donné les .iθ  Hwang et Rao (1987) ont obtenu des résultats 
comparables et montré empiriquement que l’estimateur de 
l’EQM fondé sur un modèle, (3.7), est beaucoup plus stable 
que l’estimateur non biaisé et qu’il produit des résultats qui 
concordent assez bien avec l’EQM conditionnelle, même en 
cas de violation moyennement grave du modèle de liaison 
hypothétique (2.1). L’estimateur basé sur un modèle pour-
rait donner des résultats médiocres comparativement à 
l’estimateur non biaisé uniquement dans les cas extrêmes, 
comme des valeurs de ,iθ  fortement aberrantes.  
3.2 Méthode empirique de Bayes (EB)  

Si nous suivons la méthode EB pour construire le modèle 
de base au niveau de la région, donné par (2.1) et (2.2), nous 
obtenons d’abord la distribution conditionnelle de iθ  étant 
donné ˆ ,iθ  et les paramètres du modèle ββββ  et 2,vσ  représentés 
par 2ˆ( , , ).i i vf θ |θ σββββ  Nous estimons les paramètres du 
modèle d’après la distribution marginale des ˆ iθ  puis nous 
fondons les inférences sur la distribution estimée condition-
nelle (ou a posteriori) de 2ˆ ˆ, ( , , ).ˆi i i vfθ θ |θ σββββ  Plus précisé-
ment, la moyenne de la distribution estimée a posteriori est 
l’estimateur EB EB.iθɶ  Dans les conditions de normalité, 

EB
iθɶ  est identique à l’estimateur EMPLNB ,iθɶ  mais la 

méthode EB s’applique de façon générale à toute distribu-
tion conjointe. Soulignons que la méthode EB est essentiel-
lement axée sur les fréquences, car elle ne s’appuie que sur 

les modèles d’échantillonnage et de liaison que l’on peut 
valider d’après les données; contrairement à la méthode HB, 
elle ne s’appuie sur aucune donnée a priori concernant les 
paramètres du modèle.  

La variance de l’estimation a posteriori sert de mesure de 
la variabilité de EB.iθɶ  Dans les conditions de normalité, elle 
est donnée par 2

1 ˆˆ( )i v i ig σ = γ ψ  qui mène à une sous- 
estimation importante de la variabilité réelle mesurée par 
l’EQM. Laird et Louis (1987) proposent une méthode 
bootstrap paramétrique pour tenir compte de la variabilité de 
β̂βββ  et de 2ˆ ,vσ  mais Butar et Lahiri (1997) montrent qu’elle ne 
donne pas de résultat de deuxième ordre correct, c’est-à-dire 
que le biais comprend des termes d’ordre 1,m−  contraire-
ment au biais de (3.7) ou de (3.8). En corrigeant ce biais, ils 
obtiennent un estimateur identique à celui de l’EQM selon 
la région (3.8). Par conséquent, les méthodes EB et 
EMPLNB corrigées produisent les mêmes résultats si les 
variables suivent la loi normale.  
3.3 Méthode hiérarchique de Bayes (HB)  

La méthode HB a été appliquée à grande échelle à 
l’estimation régionale, parce qu’elle est simple, que les infé-
rences sont « exactes » et qu’elle permet de traiter des 
problèmes complexes par les méthodes de Monte Carlo 
avec chaîne de Markov (MCCM) mises au point récem-
ment, comme l’échantillonneur de Gibbs. Nous précisons la 
distribution a priori des paramètres du modèle (également 
appelés hyperparamètres), puis nous obtenons la distribution 
a posteriori des totaux régionaux iY  ou ( ) .i ig Y = θ  Les 
inférences sont fondées sur la distribution a posteriori; plus 
précisément, nous estimons iY  ou iθ  par sa moyenne 
a posteriori et nous déterminons sa précision par sa variance 
a posteriori. 

Dans le cas du modèle de base au niveau de la région, 
(2,1) et (2,2), avec iv  et ie  de distribution normale, nous 
obtenons la moyenne a posteriori ˆ( | )iE θ θθθθ  et la variance 
a posteriori ˆ( )iV θ | θθθθ  en deux étapes, où 1

ˆ ˆ ˆ( , ..., ) .m
′= θ θθθθθ  

À  la  première  étape,  nous  obtenons 2ˆ( , )i vE θ | σθθθθ  et 
2ˆ( , )i vV θ | σθθθθ  pour une 2

vσ  fixe, en supposant une distribu-
tion a priori incorrecte, ( )f ∝ββββ const., de ββββ  pour refléter 
l’absence de données a priori sur .ββββ  La moyenne condi-
tionnelle a posteriori, étant donné 2,vσ  est identique à 
l’estimateur MPLNB 2( )i vσɶθθθθ  et la variance conditionnelle 
a posteriori est égale à 2

1 ( )i vg σ + 2
2 ( ).i vg σ  À la deuxième 

étape, pour tenir compte de l’incertitude concernant 2
vσ  nous 

calculons d’abord sa distribution a posteriori 2 ˆ( ),vf σ |θθθθ  en 
posant la distribution a priori de 2

vσ  et l’indépendance 
a priori de ββββ  et 2.vσ  Ainsi nous calculons la moyenne et la 
variance a posteriori sous la forme  

          2
HB 2

ˆ|
ˆ( | ) [ ( )]

v
i i i vE E

σ
θ = θ = θ σ

θ
θɶ ɶ  (3.9) 

     2 2
2 2 2

ˆ ˆ1 2| |
ˆ( | ) [ ( ) ( )] [ ( )]

v v
i i v i v i vV E g g V

σ σ
θ = σ + σ + θ σ

θ θ
θ ɶ  (3.10) 
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où 2 ˆ|v
E
σ θθθθ

 et 2 ˆ|v
V
σ θθθθ

 représentent l’espérance et la variance en 
ce qui concerne 2 ˆ( | ).vf σ θθθθ  Il n’existe aucune expression en 
forme fermée pour (3.9) ni (3.10), mais dans le cas simple 
examiné ici, nous pouvons les évaluer numériquement par 
intégration unidimensionnelle uniquement. Les modèles 
complexes exigent souvent le recours à l’intégration multi-
dimensionnelle et l’utilisation de méthodes du genre 
MCCM pour surmonter les difficultés de calcul. 

Il découle de (3.9) que HB 2ˆ( )i i vθ ≈ θ σɶ ɶ  mais (3.10) montre 
que le fait de ne pas tenir compte de l’incertitude concernant 

2
vσ  et d’utiliser 2 2

1 2ˆ ˆ( ) ( )i v i vg gσ + σ  comme mesure de la 
variabilité peut causer une sous-estimation importante. 

Si la distribution a priori hypothétique 2( )vf σ  est correcte 
et informative, la méthode HB ne pose aucune difficulté. Par 
contre, une distribution a priori incorrecte 2( )vf σ  pourrait 
mener à une distribution a posteriori incorrecte (Hobert et 
Casella 1996). Le cas échéant, nous ne pouvons contourner la 
difficulté en choisissant une distribution a priori diffuse 
correcte pour 2

vσ  car cela reviendrait tout simplement à 
utiliser une distribution a priori correcte comme approxi-
mation d’une distribution a posteriori incorrecte. 

Pour illustrer l’utilisation de l’échantillonnage de Gibbs, 
nous considérons de nouveau le modèle de base au niveau 
de la région dans les conditions de normalité. Pour appliquer 
l’échantillonnage de Gibbs en supposant que la distribution 
a priori 2( )v vf −τ =σ  est une distribution gamma ( , ),a b  
> 0, > 0,a b  nous devons nous servir des distributions 

conditionnelles de Gibbs suivantes : 

(i) 2 1 2 1ˆ, , ~ [( ) , ( ) ]v p vN − −′ ′ ′| σ σXX X XXβ θ θ θβ θ θ θβ θ θ θβ θ θ θ  (3.11) 

(ii) 
ind

2 2ˆ| , , ~ ( ( , ))

(1 ) , ), 1, ...,
i v i v

i i i i i

N

i m

θ σ θ σ =

′γ θ + − γ γ ψ =x

ɶβ θ ββ θ ββ θ ββ θ β

ββββ  (3.12)
 

(iii) 2 21ˆ| , , ~ , ( ) ,
2 2v i i

m
G a b−  ′σ + θ − +  

∑ xβ θ θ ββ θ θ ββ θ θ ββ θ θ β  (3.13) 

où X  et la matrice m p×  dont les i
′x  forment la ièmei  

ligne et où 1( , ..., ) .m
′= θ θθθθθ  L’algorithme de Gibbs 

s’énonce comme suit. a) Utiliser les valeurs de départ (0)
iθ  

et 2(0)
vσ  et tirer (1)ββββ  de (3.11). b) Tirer (1), 1, ...,i i mθ =  de 

(3.12) en utilisant (1)ββββ  et 2(0).vσ  c) Tirer 2(1)
vσ  de (3.13) en 

utilisant (1), 1, ...,i i mθ =  et (1).ββββ  Les étapes a) à c) forment 
un cycle complet. Exécuter un grand nombre de cycles, 
disons ,t  auquel on donne le nom de période de 
fiabilisation, jusqu’au stade de convergence, puis traiter 

( ) 2( ) ( )( , , , 1, ..., )t j t j t j

v i j J+ + +σ θ =ββββ  comme J  échantillons 
provenant de la distribution a posteriori conjointe de 2, vσββββ  
et , 1, ..., .i i mθ =  D’autres méthodes se fondent sur 
plusieurs exécutions en parallèle plutôt que sur une seule 
longue exécution telle que celle susmentionnée. Toutefois, 
les exécutions en parallèle risquent d’être peu efficaces, 
parce qu’on élimine de chacune la période initiale de 
« fiabilisation ». En revanche, dans le cas d’une seule 
longue exécution, une part importante de l’espace généré 
par la distribution a posteriori conjointe pourrait être 
inexploré. 

Nous estimons la moyenne a posteriori et la variance 
a posteriori au moyen des expressions  

HB 2( )1 1
[ ] ( ) ( )t j

i i v i i
j j

j
J J

+θ ≈ θ σ = θ = θ ⋅∑ ∑ɶ ɶ ɶ ɶ  (3.14) 

et 

2( ) 2( )
1 2

2

1ˆ( ) [ ( ) ( )]

1
[ ( ) ( )] .

t j t j

i i v i v
j

i i
j

V g g
J

j
J

+ +θ | ≈ σ + σ

+ θ = θ ⋅

∑

∑ ɶ ɶ

θθθθ

 (3.15)
 

L’erreur de simulation qui entache l’estimateur ( )iθ ⋅ɶ  est 
plus faible que celle qui entache l’estimateur 1 ( ),t j

j iJ − +∑ θ  
parce que 2( )i vθ σɶ  est une espérance conditionnelle et que le 
théorème bien connu de Rao-Blackwell est vérifié. Par 
conséquent, il est conseillé de faire les calculs analytiques 
avant d’appliquer l’échantillonnage de Gibbs. 

Pour le modèle de base au niveau de la région, nous 
pouvons produire les échantillons directement, car toutes les 
distributions conditionnelles, (3.11) à (3.13), sont exprimées 
sous forme analytique (fermée). Par contre, pour les 
modèles plus complexes, il n’existe aucune expression en 
forme fermée pour certaines distributions conditionnelles et 
il faut alors utiliser d’autres algorithmes, comme celui de 
Metropolis-Hastings, dans l’algorithme de Gibbs pour 
sélectionner des échantillons à partir de la distribution con-
jointe a posteriori. Le lecteur trouvera dans Brooks (1998) 
un excellent examen des méthodes MCCM. Il est aisé de se 
procurer les logiciels BUGS et CODA qui permettent 
d’appliquer les méthodes MCCM et les tests de diagnostic 
de la convergence, mais il est recommandé d’appliquer les 
méthodes MCCM avec prudence. Par exemple, Hobert et 
Casella (1996) ont montré que l’échantillonneur de Gibbs 
produit parfois des inférences en apparence raisonnable au 
sujet d’une distribution a posteriori inexistante, si cette 
dernière est incorrecte mais que toutes les distributions 
conditionnelles de Gibbs sont correctes. Une autre difficulté 
que posent les méthodes MCCM tient au fait que les tests de 
diagnostic de la convergence ne permettent pas toujours de 
détecter les formes d’échec de convergence qu’ils sont 
censés déceler (Cowles et Carlin 1996). Le choix de t  pour 
la période de fidélisation, du nombre d’échantillons simulés, 
,J  et des valeurs de départ sont d’autres difficultés que 

posent ces méthodes.  
3.4 Quelques applications récentes  

(1) Dick (1995) se sert du modèle de base au niveau de la 
région (2.3) pour estimer les taux de sous-dénombre-
ment net lors du Recensement de 1991 du Canada. Le 
but est d’estimer 96 facteurs de correction / ,i i iT Cθ =  
qui correspondent à 2(sexe) ×  4(âge) ×  12(province) 
combinaisons, où iT  est le dénombrement réel 
(inconnu) et iC  est le chiffre de recensement dans la 
ièmei  région. Le taux net de sous-dénombrement dans 
la ièmei  région est donné par 11 .i iU −= − θ  Des 
estimations directes ˆ iθ  sont fournies par une enquête 
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postcensitaire et les variances d’échantillonnage iψ  
sont calculées par lissage des variances estimées, en 
supposant que iψ  est proportionnel à une puissance 
donnée de .iC  Il choisit les variables explicatives, ,x  
d’après un ensemble de 42 variables par régression 
multiple descendante. Il se sert des estimations 
EMPLNB (EB) de iθ  et estime leur EQM selon (3.7) 
en se fondant sur une estimation VMR de 2.vσ  Il 
convertit les facteurs de correction EB HB

iθɶ  en esti-
mation des personnes non recensées, ,i i iM T C= −  
puis rajuste les estimations par la méthode itérative 
du quotient pour s’assurer qu’elles concordent avec 
les estimations directes des totaux marginaux. Les 
estimations EB ainsi rajustées, R

iθɶ  servent d’estima-
tions finales des .iM  Pour calculer l’estimation de 
l’EQM de R

iθɶ  il se sert de l’expression 
HB R HB 2[eqm( ) ] ( / ) .i i iθ θ θɶ ɶ ɶ  Cette méthode dans une 

certaine mesure improvisée assure que le coefficient 
de variation (c.v.) de HB

iθɶ  persiste pour R,iθɶ  mais 
ses propriétés n’ont pas encore été étudiées.  

(2) Le modèle de base au niveau de la région (2.3) a été 
utilisé récemment avec logi iYθ =  pour produire des 
estimations basées sur un modèle, au niveau du 
comté, du nombre d’enfants d’âge scolaire vivant 
dans la pauvreté aux États-Unis (Fisher et Siegel 
1997; National Research Council 1998). Le US 
Department of Education se fonde sur ces estimations 
pour répartir annuellement plus de 7 milliards de 
dollars de fonds fédéraux entre les comtés. Pour 
contourner la difficulté que pose le fait de ne pas 
connaître iψ  on s’est servi d’un modèle de la forme 
(2.3) pour l’année de recensement 1990, pour 
laquelle on dispose d’estimations fiables ˆ icψ  des 
variances d’échantillonnage, ,icψ  et on a supposé 
que les effets des petites régions de recensement, icv  
suivent la même loi de probabilité que ,iv  c’est-à-
dire, 2(0, ).vN σ  En vertu de cette dernière hypothèse, 
on a obtenu, d’après les données de recensement, une 
estimation de 2

vσ  en supposasnt ˆ ic icψ = ψ  que l’on a 
utilisée dans le modèle courant, en posant que 

2 / ,i e inψ = σ   pour  obtenir  une  estimation  de  2.eσ  
On a considéré l’estimation résultante, 2 / ,i e inψ = σɶ ɶ  
comme la valeur vraie de iψ  pour développer les 
estimations EMPLNB, ,iθɶ  de .iθ  On peut alors 
estimer les totaux iY  (nombre d’enfants d’âge 
scolaire vivant dans la pauvreté) par petite région 
(comté) selon exp( ),i iY = θɶɶ  mais on s’est en réalité 
servi d’une méthode plus raffinée, fondée sur la 
moyenne de la distribution lognormale, iY =ɶɶ  
exp{ 1/ 2EQM( )},i iθ + θɶ ɶ  en laissant tomber dans 
(3.7)  le  terme  3ig -  que  l’on  a  jugé  petit.  On  a 
estimé l’EQM de iY

ɶɶ  au moyen de l’approximation 
2EQM( ) CV ( ).i iYθ ≈ ɶɶ ɶ  On a rajusté les estimations iY

ɶɶ  
par la méthode itérative du quotient afin qu’elles 
concordent avec les estimations au niveau de l’État 
obtenues d’après un modèle au niveau de l’État. Le 

lecteur trouvera dans National Research Council 
(1998) des renseignement sur les variables x  utili-
sées dans le modèle au niveau des comtés et sur 
l’évaluation des modèles. L’évaluation des modèles 
et des estimations se fondent sur plusieurs critères, y 
compris des tests diagnostics par régression et des 
comparaisons aux chiffres de recensement de 1990.  

(3) Le modèle de base au niveau de la région a également 
été appliqué i) à l’estimation des taux de chômage au 
niveau du secteur de recensement (Chand et 
Alexander 1995), ii) au dénombrement estimé des 
catégories d’emploi et des catégories de revenu du 
ménage au niveau du Congressional District (Griffiths 
1996) et iii) à l’estimation au niveau provincial dans le 
cadre de l’enquête italienne sur la population active 
(Falorsi, Falorsi et Russo 1995). 

 
4. Extensions  

Nous présentons maintenant quelques extensions et 
applications récentes du modèle de base au niveau de la 
région à la section 4.1 et du modèle de base au niveau de 
l’unité de population à la section 4.2  
4.1 Modèles au niveau de la région  

Les extensions récentes du modèle de base au niveau de 
la région incluent les modèles multivariés et chronolo-
giques, ainsi que les modèles de représentation cartogra-
phique des maladies mentionnés à la section 2.  
4.1.1 Modèles multivariés  

Datta, Ghosh, Nangia et Natarajan (1996) se servent de 
modèles multivariés au niveau de la région (Fay-Herriot) 
pour mettre au point des estimateurs HB du revenu médian 
des familles de quatre personnes dans les divers États améri-
cains. Ici, 1 2 3( , , )i i i i

′= θ θ θθθθθ  où 1 2,i iθ θ  et 3iθ  représentent 
les revenus médians réels des familles de quatre, trois et 
cinq personnes dans l’État .i  Ils utilisent comme variables 
explicatives le revenu médian corrigé fondé sur les données 
de recensement et le revenu médian pour l’année de 
référence fondé sur les données de recensement pour les 
trois groupes. Ils utilisent aussi les distributions a priori 
diffuses des paramètres du modèle, ainsi que l’échantillon-
nage de Gibbs. Enfin, ils comparent des estimateurs HB 
résultants, 3HB ,  obtenus pour les familles de quatre 
personnes en 1979, aux estimateurs directs de la Current 
Population Survey (CPS) et aux estimateurs HB univariés et 
bivariés basés sur un modèle, 1HB  et 2HB ,  en considérant 
les estimations de 1979, calculées d’après les données du 
Recensement de 1980, comme les valeurs réelles. En ce 
qui concerne l’erreur absolue relative moyenne pour 
l’ensemble des États, les trois estimateurs HB donnent 
des résultats équivalents, mais meilleurs que les esti-
mations directes d’après la CPS. Dans cette application, 
l’estimateur univarié 1HB  donne de bons résultats et il 
est inutile d’utiliser des estimateurs plus compliqués 
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fondés sur des modèles multivariés. On se sert des 
estimations de 1iθ  pour administrer un programme d’aide 
en matière d’énergie visant les familles à faible revenu. 

Longford (1999) obtient des estimateurs par réduction 
multivariés (composites) des moyennes et des proportions 
régionales et démontre leur supériorité par rapport aux 
estimateurs par réduction univariés.  
4.1.2 Modèles chronologiques  

(1) Ghosh et coll. (1996) développent des estimateurs 
HB dans les conditions du modèle de liaison des 
séries chronologiques donné par (2.5) et (2.6) et les 
appliquent à l’estimation du revenu médian des 
familles de quatre personnes d’après les estimations 
directes ˆ , 1, ...,it iθ = 51; 1, ..., 10t =  pour les 51 
États sur une période de 10 ans.  

(2) Datta et coll. (1994) se servent du modèle chrono-
logique (2.10) où tu  suit (2.6) pour mettre au point 
des estimateurs HB. Ils se servent également, pour 
valider le modèle, de méthodes fondées sur la contre-
vérification. Ils appliquent les méthodes pour estimer 
les taux mensuels de chômage dans les États améri-
cains. Les estimateurs HB produisent des estimations 
nettement meilleures que celles fondées sur les 
données de la CPS, si l’on s’en tient aux erreurs-types 
calculées pour la CPS et pour les estimateurs HB. Le 
lecteur trouvera dans Datta et coll. (1994) des rensei-
gnements sur les variables x  utilisées. Datta, Lahiri, 
Maiti, et Lu (1999) utilisent le modèle de liaison (2.8) 
conjugué à un modèle de cheminement aléatoire pour 

,itu  mais ajoutent à (2.8) des termes supplémentaires 
pour tenir compte des variations saisonnières des taux 
de chômage.  

(3) Datta, Lahiri et Maiti (1999) et You (1999) obtiennent 
des estimateurs EMPLNB (EB) et des estimateurs 
connexes de deuxième ordre corrects de l’EQM pour le 
modèle de liaison longitudinal/transversal (2.8) con-
jugué à l’application d’un modèle de cheminement 
aléatoire aux .itu  Datta et coll. se servent d’estimateurs 
MV et MVR des paramètres du modèle, tandis que 
You applique la méthode des estimateurs des moments.  

  Datta, Lahiri et Maiti (1999) utilisent des estimateurs 
EB pour calculer le revenu médian des familles 
américaines de quatre personnes d’après des données 
chronologiques et transversales. Ils emploient le 
modèle de liaison (2.8) conjugué à un modèle de che-
minement aléatoire pour .itu  Ils se servent des 
estimations de 1979, calculées d’après les données de 
Recensement de 1980, comme valeurs réelles pour 
comparer les estimations EB (EMPLNB) aux estima-
tions HB de Ghosh et coll. (1996) et aux estimations 
directes calculées d’après les données de la CPS. Si 
l’on s’en tient au biais relatif absolu moyen pour les 
États, les estimateurs EB donnent de meilleurs 
résultats que les estimateurs HB, et les uns et les 
autres donnent de meilleurs résultats que l’estimation 

directe d’après les données de la CPS. D’après les 
coefficients de variation, les estimateurs EB donnent 
aussi de meilleurs résultats que les estimateurs HB et 
que les estimations directes d’après la CPS; les 
auteurs calculent l’estimation de deuxième ordre 
correcte de l’EQM de l’estimateur EB.  

4.1.3 Modèles de représentation cartographique des 
maladies  

Maiti (1998) se sert du modèle |i iy θ
ind

∼ ( )i iP n θ  et de 
logi iβ = θ

i.i.d.

∼
2( , ),N µ σ  ainsi que d’une distribution 

a priori diffuse de µ  et d’une distribution a priori gamma de 
2.−σ  Il obtient des estimateurs HB de ,iθ  et la variance 

a posterioriri de ,iθ  et applique les résultats aux données bien 
connues sur le cancer de la lèvre provenant de comtés 
écossais (petites régions); pour plus de renseignements, 
consulter Clayton et Kaldor (1987). Il étudie également 
l’estimation HB dans les conditions du modèle de dépen-
dance spatiale pour les iβ  mentionné à la section 2.1. Les 
estimations des iθ  sont fort semblables pour les deux 
modèles, mais les erreurs-types obtenues pour le modèle 
spatial sont plus faibles que celles obtenues pour le premier 
modèle. Lahiri et Maiti (1996) obtiennent des estimateurs EB 
et des estimateurs de deuxième ordre corrects de l’EQM en 
appliquant le modèle de Clayton-Kaldor mentionné à la 
section 2.1, et ils illustrent la méthode au moyen de 
l’ensemble de données de Clayton-Kaldor. Nandram et coll. 
(1998) utilisent les modèles selon le groupe d’âge mentionnés 
à la section 2.1 pour obtenir des estimateurs HB et mettent 
aussi au point des méthodes bayésiennes pour comparer 
d’autres modèles, grâce à trois mesures différentes de 
l’ajustement. Ils appliquent les résultats à l’estimation des 
taux de mortalité selon l’âge, ainsi que selon l’âge corrigé 
pour les régions de services de santé (ensemble de comtés 
regroupés en fonction du lieu où les résidents obtiennent des 
soins hospitaliers de routine) pour la catégorie de maladie 
« tous types et sièges de cancer confondus chez l’homme de 
race blanche ».  
4.1.4 Autres extensions  

Datta et Lahiri (1995) considèrent l’estimation HB 
robuste au moyen du modèle de base au niveau de la région 
conjugué à une catégorie de mélanges pondérés de distri-
butions normales des effets aléatoires .iv  Cette catégorie 
inclut des distributions de ,t  de Laplace et logistiques; ils 
appliquent la distribution de Cauchy aux petites régions 
aberrantes. 

You (1999) étudie l’application du modèle d’échan-
tillonnage plus réaliste (2.4) à ˆ ,iY  avec les erreurs d’échan-
tillonnage ie

∗  et le modèle de liaison (2.1). Supposant que 
2 2( | )i i i iV e Y Y∗ = ψ  et ˆ ˆlog( ),i iYθ =  il applique les méthodes 

HB pour démontrer que, pour les échantillons de petites 
tailles, les inférences a posterioriri obtenues en appliquant le 
modèle d’échantillonnage (2.4) peuvent différer de façon 
significative de celles obtenues en appliquant le modèle 
d’échantillonnage à ˆ .iθ  
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4.2 Modèles au niveau de l’unité   
Les modèles au niveau de l’unité de population incluent 

les modèles multivariés, les modèles bidimensionnels et les 
modèles à deux niveaux, les modèles de la variance de 
l’erreur aléatoire et les modèles logistiques linéaires mixtes, 
comme on l’a mentionné à la section 2.  
4.2.1 Modèles de régression à erreur emboîtée  

Rao et Choudhry (1995) donnent un aperçu de l’esti-
mation par petite région dans le contexte des enquêtes- 
entreprises. Ils étudient également la précision de l’estima-
teur EMPLNB du total pour une petite région comparative-
ment aux estimateurs classiques par simulation portant sur 
des populations réelles ou synthétiques. 

Comme nous l’avons mentionné à la section 2, les esti-
mateurs fondés sur un modèle au niveau de l’unité ne 
dépendent pas des poids de sondage. Prasad et Rao (1999) 
obtiennent pour le modèle de régression à erreur emboîtée 
des estimateurs assistés par modèle qui dépendent des poids 
de sondage ijwɶ  et qui demeurent convergents relatif au plan 
de sondage à mesure que la taille de l’échantillon, ,in  aug-
mente. Ils réduisent d’abord le modèle d’échantillonnage au 
niveau de l’unité à  

,iw iw i iwy v e′= + +x ββββ  (4.1) 

où ,jiw ij ijy w y∑=  avec / jij ij ijw w w∑= ɶ ɶ  et des expressions 
similaires pour iwx  et .iwe  Puis, ils obtiennent un estimateur 
pseudo-MPLNB de ,i i iv′θ = +X ββββ  pour des valeurs fixes de 

2
vσ  et 2,eσ  disons 2 2ˆ ( , ),iw v eθ σ σ  d’après le modèle réduit 

(4.1), en notant  que  iwe
ind

∼
2 2(0, ),je ijN w∑σ  où iX  est le 

vecteur des moyennes connues de population et où i iY ≈ θ  
si iN  est grand (cet estimateur est qualifié de pseudo-
MPLNB parce qu’il diffère de l’estimateur MPLNB dans 
les conditions du modèle complet d’échantillonnage au 
niveau de l’unité). Puis, ils remplacent les paramètres 
inconnus 2

vσ  et 2
eσ  par les estimateurs conformes au 

modèle 2ˆ vσ  et 2ˆ eσ  dans les conditions du modèle complet 
pour obtenir l’estimateur pseudo-MPLNB 2 2ˆ ˆ ( , ).ˆ ˆiw iw v eθ = θ σ σ  
Cet estimateur, qui est assisté par modèle, est approxi-
mativement non biaisé relativement au plan de sondage et 
au modèle, même s’il est impossible de ne pas tenir compte 
du plan de sondage. Prasad et Rao (1999) obtiennent aussi 
un estimateur de deuxième ordre correct de l’ ˆEQM( ).iwθ  
You et Rao (1999b) ont mis au point une méthode pseudo-
HB qui produit des estimateurs comparables aux estimateurs 
pseudo-EMPLNB de Prasad et Rao (1999).  

Singh, Stukel et Pfeffermann (1998) comparent par des 
méthodes analytiques et empiriques les mesures de l’erreur 
axées, d’une part, sur les fréquences et, d’autre part, sur les 
méthodes de Bayes, obtenues pour le modèle de base au 
niveau de l’unité. 

Stukel et Rao (1999) obtiennent des estimateurs 
EMPLNB et les estimateurs connexes corrects approxima-
tivement non biaisés (ou de deuxième ordre) de l’EQM dans 
le cas des modèles de régression à erreur emboîtée 
bidimensionnels Les résultats des simulations de Stukel et 

Rao (1999) donnent à penser que le comportement du biais 
relatif des estimateurs de l’EQM est plus complexe que dans 
le cas des modèles unidimensionnels.  
4.2.2 Modèles à deux niveaux  

Moura et Holt (1999) obtiennent des estimateurs 
EMPLNB et les estimateurs connexes corrects de deuxième 
ordre d’EQM pour des modèles à deux niveaux. Ils appli-
quent les estimateurs EMPLNB ainsi obtenus aux données 
provenant d’un échantillon de 951 magasins de détail du sud 
du Brésil regroupés en 73 petites régions. Ils comparent 
l’EQM de deuxième ordre correcte moyenne des estima-
teurs à la valeur de l’EQM moyenne obtenue pour le modèle 
de régression à erreur emboîtée pour montrer le gain 
d’efficacité. You et Rao (1999a) appliquent les méthodes 
HB aux données brésiliennes. Ils étudient trois modèles à 
deux niveaux distincts, à savoir 1) un modèle où la variance 
d’erreur est la même pour toutes les régions, 2) un modèle 
où la variance d’erreur est inégale et 3) un modèle à 
variance d’erreur aléatoire. L’application des tests bayésiens 
montre que le modèle (2) est mieux ajusté aux données que 
les modèles (1) et (3).   
4.2.3 Modèles à variance d’erreur aléatoire  

Arora et Lahiri (1997) étudient le modèle au niveau de 
l’unité à variance d’erreur aléatoire 2

iσ  et supposent que 
2
i

−σ
i.i.d.

∼ ( , ).G a b  Ils obtiennent l’estimateur EB de la 
moyenne pour la petite région iY  et appliquent l’estimateur 
bootstrap de Laird-Louis pour estimer son EQM, en tenant 
compte de la variabilité due à l’estimation des paramètres du 
modèle. 

Arora et Lahiri (1997) produisent un modèle réduit du 
modèle au niveau de l’unité à variance d’erreur aléatoire en 
y intégrant les poids de sondage. Ils procèdent à l’ana-
lyse HB du modèle réduit en posant 2

i

−σ
i.i.d.

∼ ( , ),G a b  et 
appliquent les résultats pour estimer les dépenses hebdoma-
daires moyennes de consommation pour divers biens et 
services pour 43m =  régions de publication (petites 
régions) des États-Unis.  
4.2.4 Modèles linéaires mixtes généralisés  

Datta et Lahiri (1997) étudient le modèle linéaire mixte 
généralisé avec matrice diagonale par blocs des covariances 
(2.12). Ils ont mis au point des estimateurs EMPLNB et les 
estimateurs connexes de deuxième ordre corrects de l’EQM, 
en se servant d’estimateurs MVR ou MV. Dans le cas des 
estimateurs MV, il convient de soustraire un terme 
supplémentaire d’ordre 1( ).O m−  Das, Rao et You (1999) 
étendent ces résultats au modèle mixte d’analyse de la 
variance généralisé (2.13) pour lequel les conditions 
asymptotiques sont plus complexes.  
4.2.5 Modèles de régression à erreur emboîtée 

multivariés  
Datta, Day et Basawa (1999) obtiennent des estimateurs 

EMPLNB (EB) et les estimateurs de second ordre corrects 
de l’EQM pour des modèles de régression à erreur emboîtée 
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multivariés. Ils réalisent une étude en simulation en se 
fondant sur les tailles d’échantillon et sur les valeurs des 
variables auxiliaires données par Battese, Harter et Fuller 
(1988). En outre, ils estiment les paramètres de leurs 
modèles multivariés d’après les données de Battese et coll. 
sur les régions consacrées à la culture du maïs et du soja 
pour 12=m  comtés du Nord et du Centre de l’Iowa. Ils 
considèrent les paramètres estimés comme les valeurs 
réelles et, après avoir produit des échantillons simulés, 
montrent que la méthode multivariée permet de remédier 
considérablement aux inefficacités de la méthode univariée.  
4.2.6 Modèles logistiques linéaires mixtes  

Farrell, MacGibbon et Tomberlin (1997a, 1997b) 
étudient l’application de l’estimation EB à des variables 
binaires ,y  en supposant que le modèle d’échantillonnage 
est de la forme |ij ijy θ

ind

∼ Bernoulli ( )ijθ  et que le modèle 
logistique de liaison est de la forme log{ /(1 )}ij ijθ − θ =  

ij iv′ +x ββββ  ou iv
i.i.d.

∼
2(0, ).vN σ  Ils utilisent une distribution 

normale multivariée comme approximation de la distribu-
tion conditionnelle des ijθ  pour obtenir un estimateur EB de 
la proportion iY  pour la région locale. Ils appliquent la 
méthode bootstrap de Laird et Louis (1987) pour obtenir 
une estimation corrigée de la variabilité associée à 
l’estimateur EB. Mais les résultats obtenus par Butar et 
Lahiri (1997) pour le cas linéaire donnent à penser que la 
méthode bootstrap pourrait produire des résultats de 
deuxième ordre incorrects dans le cas non linéaire aussi. 
Jiang et Lahiri (1998) étudient également l’estimation EB 
pour le modèle susmentionné et obtiennent l’estimateur EB 
exactement par intégration numérique unidimensionnelle. 
Ils donnent à cet estimateur EB le nom de meilleur prédic-
teur empirique (MPE) qui pourrait être plus approprié, car il 
n’est tenu compte d’aucune distribution a priori des para-
mètres du modèle. Grâce à la méthode des estimateurs de 
moment des paramètres du modèle ββββ  et 2,vσ  ils obtiennent 
également une approximation de l’EQM de l’estimateur EB 
correcte jusqu’au terme d’ordre 1.m−  Jiang, Lahiri et Wan 
(1999) proposent une méthode jackknife d’estimation de 
l’EQM qui est applicable aux modèles linéaire longitudinal 
généralisé et linéaire mixte généralisé. Cette méthode, qui 
mène à des estimateurs de deuxième ordre corrects de 
l’EQM, semble prometteuse. Toutefois, il est nécessaire de 
recalculer les estimations MVR des paramètres du modèle 
en supprimant chaque région l’une après l’autre. On peut 
réduire considérablement les calculs si l’on se sert d’une 
seule étape de l’algorithme de Newton-Raphson en prenant 
les estimations provenant de l’échantillon complet comme 
valeur de départ. Les propriétés de cette simplification n’ont 
pas encore été étudiées. Booth et Hobert (1998) soutiennent 
que l’EQM conditionnelle du MPE, étant donné les données 
sur la ièmei  région, est une mesure plus pertinente de la 
variabilité que l’EQM non conditionnelle, car elle est propre 
à la région. Fuller (1989) avait proposé antérieurement un 
critère semblable dans le contexte des modèles linéaires 

mixtes. Mais, l’estimateur de l’EQM (3.8) montre qu’il est 
possible d’obtenir des estimateurs par région de l’EQM non 
conditionnelle, du moins dans le cas du modèle linéaire. En 
outre, on n’est pas certain de la marche à suivre pour 
préciser les conditions quand il faut agréger au moins deux 
estimateurs par petite région pour obtenir l’estimateur pour 
une grande région. Comment définirait-on l’EQM condi-
tionnelle de l’estimateur de la grande région ? 

Malec et coll. (1997) utilisent des modèles logistiques 
linéaires mixtes et une méthode HB pour estimer les propor-
tions de divers groupes démographiques, en se servant des 
données de la National Health Interview Survey. Ils 
appliquent des méthodes de contre-vérification pour évaluer 
l’ajustement du modèle. Pour l’une des variables binaires 
observées pour les personnes qui ont rempli le questionnaire 
détaillé du Recensement de 1990, ils comparent les 
estimations produites par diverses méthodes et modèles aux 
estimations de recensement très précises des valeurs réelles. 
Dans le cas des modèles logistiques linéaires mixtes, il 
n’existe pas d’expression en forme fermée pour toutes les 
distributions conditionnelles nécessaires pour l’échantillon-
nage de Gibbs, contrairement au cas des modèles linéaires 
mixtes des probits pour lesquels on obtient ce genre 
d’expressions par une méthode à variable latente (Das 
et coll. 1999).  

Malec, Davis et Cao (1996, 1999) appliquent les modèles 
logistiques linéaires mixtes pour estimer la prévalence de 
l’obésité dans certains sous-groupes (petites régions) d’après 
les données de la National Health and Nutrition 
Examination Survey (NHANES III). Ces auteurs s’appuient, 
eux aussi, sur des méthodes HB, mais intègrent les poids 
d’échantillonnage en se servant d’une fonction de 
pseudo-vraisemblance. Folsom, Shah et Vaish (1999) 
étudient les modèles logistiques linéaires mixtes généralisés 
dans le contexte de l’estimation de la toxicomanie dans les 
États américains d’après les données de la National 
Household Surveys on Drug Abuse menée de 1994 à 1996. 
Ils élaborent des estimateurs pseudo-HB tenant compte des 
poids d’enquête et calculent la variance a posterioriri 
connexe par des méthodes MCCM. 

Ghosh et coll. (1998) appliquent la méthode HB aux 
modèles linéaires mixtes généralisés, puis appliquent les 
résultats à deux ensembles de données réelles. Le premier, 
fondé sur un échantillon de l’ensemble de la population de 
15 régions géographiques du Canada sélectionnées en 1991, 
comprend les réponses, classées en quatre catégories, à la 
question « Avez-vous éprouvé tout effet néfaste de 
l’exposition à des risques pour la santé au lieu de travail ? » 
L’objectif ici est d’estimer la proportion de travailleurs dans 
chacune des 4 catégories de réponse pour chacun des 60 
groupes recoupés selon 16 régions géographiques et quatre 
groupes démographiques (âge× sexe). Le deuxième 
ensemble de données correspond au taux de mortalité par 
cancer pour les 115 comtés du Missouri entre 1972 et 1981. 
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5. Discussion  
À la section 1, nous avons discuté brièvement des 

problèmes de conception d’enquête qui ont une incidence 
sur la production de statistiques régionales. La prise de 
mesures préventives au stade de l’élaboration du plan de 
sondage, telles que celles proposées par Singh, Gambino et 
Mantel (1994), pourraient réduire considérablement le 
besoin d’estimateurs indirects. Toutefois, pour de nom-
breuses applications, la taille de l’échantillon pour certains 
domaines étudiés pourrait être trop petite pour produire des 
estimations suffisamment précises, même après avoir pris ce 
genre de mesures. Comme nous le mentionnons à la section 
1, il arrive que l’on conçoive délibérément l’enquête de 
façon à suréchantillonner certains domaines étudiés au 
détriment d’autres domaines (régions) pour lesquels on ne 
prélève qu’un petit échantillon, voire aucun. 

Nous donnons un bref aperçu des articles publiés au 
cours des quelque cinq dernières années sur l’estimation 
régionale fondée sur un modèle. Les progrès méthodologi-
ques et les applications sont impressionnants, mais les 
hypothèses sous-jacentes obligent à appliquer les méthodes 
basée sur un modèle avec prudence. La qualité des données 
auxiliaires concernant les variables étudiées jouent un rôle 
essentiel dans l’inférence fondée sur un modèle. Comme l’a 
fait remarquer Schaible (1996), il faut faciliter l’accès aux 
données auxiliaires en améliorant la coordination et la colla-
boration entre les organismes fédéraux. 

La validation du modèle joue également un rôle 
important dans l’estimation fondée sur un modèle. Fay et 
Herriot (1979), Ghosh et Rao (1994), Dick (1995), Malec 
et coll. (1997), Datta, Lahiri, Maiti, et Lu (1999), You et 
Rao (1999a), le National Research Council (1998) et 
d’autres ont utilisé diverses méthodes pour valider les 
modèles et ont illustré leurs applications. Toutefois, les 
méthodes existantes pour traiter les modèles à effets 
aléatoires n’ont pas été étudiées de façon aussi approfondie 
que celles appliquées aux modèles linéaires et non linéaires 
types uniquement à effets fixes. Les travaux, de nature 
classique ainsi que bayésienne, sur l’analyse des modèles à 
effets aléatoires doivent se poursuivre. 

Les modèles au niveau de la région ont une portée plus 
grande que les modèles au niveau de l’unité de population, 
parce qu’il est plus facile d’obtenir des données auxiliaires 
au niveau de la région qu’au niveau de l’unité de population. 
Toutefois, l’hypothèse selon laquelle les variances d’échan-
tillonnage, ,iψ  sont connues est assez restrictive, même si 
les méthodes utilisées dans les applications (section 3.4) 
semblent prometteuses. Il convient de souligner que les 
erreurs qui entachent l’estimation de iψ  n’ont aucune 
influence sur l’absence de biais du modèle dans le cas des 
estimateurs EMPLNB (EB) à condition de préciser 
correctement la moyenne des iθ  dans le modèle 
d’échantillonnage (2.1). Toutefois, elle a une incidence sur 
la précision de l’estimateur, ainsi que sur la validité des 
estimateurs de l’EQM (3.7) et (3.8). On doit poursuivre les 

travaux en vue d’obtenir de meilleurs approximations des 
variances d’échantillonnage. Cette tâche se complique 
quand on utilise des modèles au niveau de la région multi-
variés ou chronologiques, car il faut alors tenir compte des 
covariances d’échantillonnage. 

Les travaux récents sur l’intégration des poids de 
sondage à l’estimation basée sur un modèle au niveau de 
l’unité sont prometteurs, mais l’hypothèse selon laquelle on 
peut ne pas tenir compte du plan de sondage pourrait ne pas 
être vérifiée pour certaines applications. Krieger et 
Pfeffermann (1997) proposent des méthodes d’estimation 
directe des paramètres des grandes régions qui tiennent 
compte des effets de sélection de l’échantillon. Il pourrait 
être utile d’étendre cette étude à l’estimation indirecte des 
paramètres des petites régions. 

La méthode hiérarchique de Bayes (HB) est une méthode 
d’estimation régionale puissante, car elle permet de traiter 
des problèmes complexes et les inférences sont « exactes ». 
Toutefois, comme nous l’avons souligné à la section 3.3, il 
convient de se montrer prudent lorsqu’on choisit des distri-
butions a priori incorrectes des paramètres du modèle. 

Nous avons examiné l’estimation basée sur un modèle 
des totaux ou des moyennes par petite région, mais les 
méthodes proposées pourraient ne pas être appropriées si 
l’objectif est de repérer les domaines présentant des valeurs 
de population extrêmes, pour classer les domaines ou pour 
repérer les domaines qui se situent au-dessus ou en-dessous 
d’un niveau précisé a priori. Ghosh et Rao (1994) ont 
examiné certaines méthodes permettant de traiter ces 
derniers cas. Shen et Louis (1998) proposent des estimateurs 
à « objectif triple » qui produisent un bon classement, une 
bonne distribution et de bons estimateurs par région. Il serait 
utile d’étendre leur méthode à des modèles plus complexes 
appropriés pour l’estimation régionale. 
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