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L’effet du choix d’un modèle dans l’estimation par domaine,  
dont les petits domaines 

Risto Lehtonen, Carl-Erik Särndal et Ari Veijanen 1 

Résumé 

Dans la présente communication, nous examinons l’effet du choix d’un modèle sur différents types d’estimateur des totaux 
des domaines, y compris les petits domaines (petites régions), pour une population finie d’échantillonnée. Nous comparons 
différents types d’estimateur pour un même énoncé de modèle sous-jacent. Selon nous, le type d’estimateur (synthétique, 
REGG, composite, EMPLNB, hiérarchique de Bayes, etc.) constitue un aspect important de l’estimation des domaines; 
quant au choix d’un modèle, y compris ses paramètres et ses effets, il constitue un deuxième aspect, différent du premier sur 
le plan conceptuel. Les travaux antérieurs n’ont pas toujours établi cette distinction. Pour un type d’estimateur donné, on 
peut calculer différents estimateurs, selon le choix du modèle. Un certain nombre de types d’estimateur ont été proposés 
dans les articles récents, mais les auteurs qui les comparent de façon impartiale sont relativement peu nombreux. Dans la 
présente communication, nous abordons trois types d’estimateur : synthétique, de régression généralisée (REGG) et, dans 
une moindre mesure, composite. Nous montrons que l’amélioration du modèle (transition d’un modèle faible à un modèle 
fort) a des effets très différents sur les divers types d’estimateur. Nous montrons également que la différence d’exactitude 
entre les divers types d’estimateur dépend du choix du modèle. Pour un  modèle bien défini, la différence d’exactitude entre 
l’estimateur synthétique et l’estimateur REGG est négligeable, mais elle peut être substantielle si le modèle est mal défini. 
L’estimateur synthétique a alors tendance à être très inexact. Notre étude est fondée en partie sur des résultats théoriques 
(pour l’échantillonnage aléatoire simple seulement) et en partie sur des résultats empiriques. Les résultats empiriques sont 
ceux de simulations effectuées avec des échantillons répétés tirés de deux populations finies, l’une construite artificiellement 
et l’autre, construite à partir de données réelles tirées de l’Enquête sur la population active finlandaise. 
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1. Introduction  
La plupart des enquêtes exigent qu’on calcule des 

estimations non seulement pour l’ensemble de la population 
visée, mais aussi pour un certain nombre de sous- 
populations appelées domaines ou domaines étudiés. 
Estevao et Särndal (1999) donnent un aperçu général de 
l’estimation de domaines selon une perspective fondée sur 
le plan de sondage, avec utilisation de renseignements 
auxiliaires. Le plan de sondage est général, à l’instar du 
vecteur des variables auxiliaires. On dit que ce cadre de 
travail est assisté par modèle. Au cours des dernières 
années, plusieurs organismes statistiques nationaux ont 
conçu des logiciels qui procèdent couramment à l’esti-
mation de domaines à l’intérieur du cadre de travail fondé 
sur le plan de sondage et assisté par modèle. On peut citer, 
par exemple, les logiciels CLAN97 de Statistics Sweden et 
SGE de Statistique Canada. Dans une enquête courante, 
certains domaines étudiés sont assez vastes – et les données 
auxiliaires, assez solides et pertinentes – pour que les 
estimateurs fondés sur le plan de sondage soient suffi-
samment exacts. Par contre, d’autres domaines peuvent être 
si restreints (parce qu’ils englobent très peu d’unités 
échantillonnées) que les estimations fondées sur le plan de 
sondage sont trop peu fiables. L’organisme statistique peut 
alors décider d’annuler la publication de statistiques sur ces 
domaines. 

Les estimations dépendant du modèle sont moins 
volatiles, mais présentent un biais inconnu, qui peut être 
important. Depuis 1970 environ, l’estimateur synthétique 
dépendant du modèle occupe une place prédominante dans 
la recherche sur l’estimation régionale; voir, par exemple, 
National Centre for Heath Statistics (1968) et National 
Research Council (1980). Différents estimateurs construits à 
partir de modèles de régression à erreur emboîtée (Fuller et 
Battese 1973), de modèles à coefficients de régression 
aléatoires (Dempster, Rubin et Tsutakawa 1981) et de 
modèles à effets aléatoires simples (Fay et Herriot 1979) ont 
été parmi les premières propositions de solutions de 
rechange à l’estimateur synthétique. D’autres auteurs ont 
aussi proposé divers estimateurs composites, issus de la 
combinaison pondérée d’un estimateur dépendant du 
modèle et d’un estimateur fondé sur le plan de sondage 
(voir, par exemple, Holt, Smith et Tomberlin 1979).  

C’est à propos de l’estimateur synthétique qu’on a 
commencé à parler couramment de « renforcer » un esti-
mateur. Aujourd’hui, il en est question dans la presque tota-
lité des nombreux articles publiés sur l’estimation régionale. 
Ensemble, ces articles offrent maintenant, en matière d’esti-
mation régionale, une riche source de possibilités dont la 
plupart dépendent d’un modèle. Elles reposent sur divers 
principes statistiques bien établis, dont les modèles linéaires 
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mixtes généralisés, l’estimation composite, l’estimation 
empirique de Bayes et l’estimation hiérarchique de Bayes. 

Dans les récents articles sur l’estimation régionale, on 
traite souvent de l’emprunt d’information par modélisation 
(voir, par exemple, Ghosh et Rao 1994; Pfeffermann 1999; 
Rao 1999). Par emprunt d’information, on entend géné-
ralement que l’estimateur utilisé dépend de données sur la 
variable étudiée, désignée y, provenant de «régions con-
nexes» ou, plus généralement, d’une plus grande région, en 
vue d’améliorer l’exactitude relative à la petite région. 
L’estimateur ainsi obtenu est appelé indirect, par opposition 
à celui qui utilise des données y provenant strictement du 
domaine, auquel cas on l’appelle direct. 

Les modèles sous-jacents et leurs caractéristiques consti-
tuent un autre sujet prédominant des articles récents (voir, 
par exemple, Ghosh, Natarajan, Stroud et Carlin 1998; 
Marker 1999; Moura et Holt 1999; Prasad et Rao 1999; 
Feder, Nathan et Pfeffermann 2000). Les estimations ré-
gionales et, de manière plus générale, les estimations des 
domaines, sont intrinsèquement liées au principe de la 
modélisation. Holt et Rao (1995) estiment que si, dans un 
certain sens, l’utilisation de données y provenant d’autres 
régions est « nécessaire », il ne faut pourtant pas en abuser. 
Ils préconisent plutôt « une tolérance spécifique pour la 
variation locale » par le biais de la formulation d’un modèle 
qui englobe les effets propres à la région. Cet aspect soulève 
une certaine ambiguïté : l’emprunt d’information provenant 
d’autres régions est souhaitable, voire nécessaire, mais 
seulement à l’intérieur de certaines limites. On ne sait pas 
exactement quelles devraient être ces limites. 

Il existe une foule d’articles récents sur l’estimation 
régionale d’un point de vue bayesien, dont les techniques 
empirique et hiérarchique de Bayes (voir, par exemple, 
Datta, Lahiri, Maiti et Lu 1999; Ghosh et Natarajan 1999; 
You et Rao 2000). Certaines publications récentes font état 
des théories fréquentiste et bayesienne de l’estimation 
régionale (voir, par exemple, Singh, Stukel et Pfeffermann 
1998). Rao (2003) présente un bon aperçu des articles 
courants sur l’estimation régionale fondée sur un modèle.  

Les articles récents sur l’estimation des domaines, et 
notamment sur l’estimation régionale, traitent de trois 
concepts essentiels : i) l’emprunt d’information; ii) le type 
de modèle (implicite ou explicite); iii) les paramètres ou 
effets admis dans l’énoncé du modèle, à savoir s’ils doivent 
être propres à la région ou définis à un niveau d’agrégation 
plus élevé, par exemple un ensemble de « régions sem-
blables ». Nous convenons que ces concepts sont essentiels 
et nous les abordons dans la présente communication. 

Le point de départ de notre communication se résume 
comme suit : i) on a proposé un certain nombre de types 
d’estimateur différents pour l’estimation des domaines et 
l’estimation régionale : l’estimateur synthétique, l’estima-
teur de régression généralisée (REGG), l’estimateur 
composite, l’estimateur empirique de la meilleure prédiction 
linéaire non biaisée (EMPLNB), l’estimateur empirique de 

Bayes (EB), l’estimateur hiérarchique de Bayes, etc.; ii) 
pour chaque type d’estimateur, on obtient des estimateurs 
différents selon le choix du modèle; iii) certains choix de 
modèle supposent qu’on emprunte ou qu’on n’emprunte pas 
d’information. On tente d’emprunter de l’information 
lorsque l’estimation des paramètres et des effets du modèle 
exige qu’on utilise des valeurs y pour les unités extérieures 
au domaine. 

 
2. Énoncé des objectifs  

L’un des objectifs de la présente communication consiste 
à examiner l’estimation des domaines en distinguant deux 
notions : d’une part, le type d’estimateur; d’autre part, le 
choix du modèle sous-jacent. On obtient ainsi un ensemble 
d’estimateurs possibles à deux dimensions : selon le type 
d’estimateur et selon le choix du modèle. Les articles anté-
rieurs n’ont pas suffisamment fait état de cette distinction. 

Nous étudions l’effet du choix du modèle, et de l’a-
mélioration du modèle, sur certains types d’estimateur : 
l’estimateur de régression généralisée (REGG) (fondé sur le 
plan de sondage), l’estimateur synthétique (SYN) (dépen-
dant du modèle) et l’estimateur composite, dont l’estimateur 
empirique de la meilleure prédiction linéaire non biaisée 
(EMPLNB) constitue un cas particulier (également dépen-
dant du modèle). De par sa construction, chaque type 
présente des caractéristiques particulières. Par exemple, 
l’estimateur REGG est construit pour être non biaisé 
relativement au plan de sondage, contrairement à ceux qui 
sont dépendants du modèle. La variance de l’estimateur 
REGG, bien qu’elle soit de l’ordre de ,1−n  peut être très 
grande pour un petit domaine si la « taille effective de 
l’échantillon » est petite; l’estimateur REGG est « fortement 
convergent relativement au plan de sondage », car son biais 
relatif (le biais divisé par l’écart-type) a tendance à devenir 
nul tout comme .2/1−n  L’estimateur SYN est habituel-
lement biaisé relativement au plan de sondage; son biais n’a 
pas tendance à devenir nul lorsque la taille de l’échantillon 
augmente; sa variance est habituellement inférieure à celle 
du REGG. L’estimateur EMPLNB est convergent relative-
ment au plan de sondage (mais dans une moindre mesure 
que le REGG); il est biaisé relativement au plan de sondage 
pour un échantillon de toute taille finie fixe; sa variance se 
situe ordinairement entre celle du REGG et celle du SYN.  

Le modèle choisi stipule une relation hypothétique entre 
la variable étudiée, y, et le vecteur des variables prédictives, 
x, et formule des hypothèses au sujet de sa structure 
d’erreur, qui peut être complexe. Pour chaque modèle 
donné, on peut calculer un estimateur REGG, un estimateur 
SYN ou un estimateur composite en observant leurs 
principes de construction respectifs. Un « modèle amélioré » 
influence tous les estimateurs REGG, SYN et composites, 
habituellement de telle sorte que l’EQM diminue. 
Autrement dit, si le modèle A est supérieur au modèle B, 
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l’estimateur SYN du modèle A est habituellement supérieur 
à l’estimateur SYN du modèle B. Il en va habituellement de 
même de l’estimateur REGG. 

Le choix du modèle présente deux aspects : i) la forme 
mathématique, ou le type du modèle, et ii) la spécification 
des paramètres et des effets du modèle. Pour une variable 
étudié donnée, certains modèles conviennent mieux que 
d’autres. L’amélioration du modèle peut résulter d’un type 
de modèle plus pertinent, d’un meilleur paramétrage, ou des 
deux. On distingue les modèles linéaires et les modèles non 
linéaires. Les modèles logistiques constituent un cas parti-
culier de ces derniers. Pour une variable binaire ou poly-
tome étudiée, ,y  on peut soutenir qu’un type de modèle lo-
gistique (multinomial) constitue une amélioration par rap-
port à un type de modèle linéaire, car les valeurs rajustées en 
fonction du premier se situent nécessairement dans l’inter-
valle unitaire, ce qui n’est pas toujours le cas pour un mo-
dèle linéaire. Lehtonen et Veijanen (1998) ont proposé 
l’estimateur REGG logistique et l’ont étudié dans le 
contexte de l’Enquête sur la population active finlandaise. 
Un autre exemple se présente lorsqu’on préfère la formu-
lation d’un modèle bayesien à d’autres formes. 

Le deuxième aspect du choix du modèle tient à la 
spécification des paramètres et des effets du modèle. On 
peut définir certains d’entre eux au niveau entièrement 
agrégé de la population, d’autres au niveau du domaine 
(paramètres propres à la région), d’autres encore à un niveau 
intermédiaire (pour un ensemble de « régions connexes »). 
En optant pour un type de modèle à plusieurs niveaux, on 
peut obtenir des effets stochastiques qui tiennent compte des 
différences de domaine, comme dans Goldstein (1995) pour 
l’estimateur SYN et dans Lehtonen et Veijanen (1999) pour 
l’estimateur REGG. Ces auteurs ont observé une améliora-
tion de l’exactitude dans les petits domaines, par rapport à 
l’estimateur REGG fondé sur un modèle à effets fixes au 
niveau de la population. En général, il y a amélioration du 
modèle lorsqu’on y ajoute des paramètres ou des effets, par 
exemple lorsqu’on le formule de façon à inclure des effets 
propres à la région en fonction d’une variation locale. 

Dans la présente communication, nous montrons i) que 
pour n’importe quel type d’estimateur considéré ici, 
l’amélioration du modèle s’accompagne généralement 
d’une diminution de l’EQM; ii) que l’effet de l’amélioration 
du modèle sur l’EQM diffère considérablement selon le 
type d’estimateur; iii) que pour un modèle bien défini, il n’y 
a que des écarts négligeables dans l’exactitude (l’EQM) 
atteinte par les types d’estimateur à l’étude, mais qu’en cas 
de défaillance du modèle, les écarts peuvent être 
substantiels. Nous insistons sur le fait qu’il faut comparer 
différents types d’estimateur seulement dans des « condi-
tions semblables »; le choix du modèle doit donc être le 
même pour toutes les solutions de rechange envisagées. Un 
estimateur s’avère supérieur à un autre uniquement si 
l’EQM du premier est inférieure à celle du deuxième, pour 
un seul et même choix de modèle. (Il est difficile d’établir 

qu’un type d’estimateur est uniformément supérieur à un 
autre, c’est-à-dire supérieur d’après tous les choix de 
modèle.) 

Le tableau 1 montre les estimateurs étudiés; ils sont 
présentés à la fois par type d’estimateur et selon le choix du 
modèle. Ce tableau montre également notre notation relative 
aux estimateurs en question. Il présente six estimateurs de 
type SYN et six estimateurs de type REGG. Chacune des 
six rangées correspond à un choix de modèle différent. Un 
modèle de population (modèle P; rangées 1 et 2) est un 
modèle dont les seuls paramètres sont des effets fixes 
définis au niveau de la population; il ne présente aucun 
paramètre propre au domaine. Un modèle de domaine 
(modèle D) est un modèle dont au moins certains para-
mètres ou effets sont définis au niveau du domaine. Il s’agit 
d’effets fixes (rangées 3 et 4) ou mixtes avec effets aléa-
toires (rangées 5 et 6). Les mentions « linéaire » et 
« logistique » renvoient à la forme mathématique. Dans la 
présente communication, nous abordons tous les estimateurs 
présentés dans le tableau 1, sauf les deux estimateurs de la 
dernière rangée.  

 

Tableau 1 
Présentation schématique des estimateurs SYN et REGG selon le 

choix du modèle et le type d’estimateur  
Choix du modèle Type d’estimateur 
 Synthétique, 

dépendant du 
modèle 

De régression 
généralisée, 
assisté par 

modèle 
Linéaire PSYN−  PREGG−  Modèles de 

population  Logistique PSYNL−  PREGGL−  
Linéaire DSYN−  DREGG−  

Modèles à 
effets fixes Modèles de 

domaine  Logistique DSYNL−  DREGGL−  

Linéaire DSYNM−  DREGGM−  Modèles 
mixtes à 
effets fixes 
et aléatoires 

Modèles de 
domaine 

Logistique DSYNML− DREGGML−  

 
En plus des types d’estimateur SYN et REGG figurant 

dans le tableau 1, on peut envisager des estimateurs 
composites de type SYN,)ˆ1(REGGˆ dd γ−+γ  qui sont des 
combinaisons dûment pondérées des estimateurs REGG et 
SYN correspondants. Dans la présente communication, 
nous examinons un estimateur de ce type, l’estimateur 
EMPLNB. 

La communication est organisée comme suit : la section 
3 présente trois types d’estimateurs pour un total des 
domaines. Dans la section 4, nous décrivons les modèles 
utilisés pour construire ces estimateurs. Dans la section 5, 
nous calculons analytiquement l’effet de l’amélioration du 
modèle dans un cas simple. (On ne peut traiter analy-
tiquement que des cas simples, car les formules atteignent 
rapidement un niveau élevé de complexité, selon le plan de 
sondage et d’autres facteurs.) La section 6 est consacrée aux 
essais par simulations de Monte Carlo pour deux popula-
tions finies, afin d’illustrer l’effet de l’amélioration du 
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modèle sur les trois types d’estimateur choisis. Enfin, la 
section 7 présente le résumé et la conclusion.  

3. Estimateurs des totaux des domaines 
 
La population finie est désignée =U }....,,...,,2,1{ Nk  

On prélève dans U un échantillon probabiliste s selon un 
plan de sondage donné, de sorte qu’à l’unité k corresponde 
la probabilité d’inclusion .kπ  Le poids d’échantillonnage 
de l’unité k est alors ./1 kka π=  Soient y la variable étudiée 
et ky  sa valeur pour l’unité k. Prenons un ensemble de 
domaines exhaustifs et mutuellement exhaustifs ...,,1U  

....,, Dd UU  Les paramètres cibles sont l’ensemble des 
totaux des domaines, ,∑=

dU kd yY ....,,1 Dd =  
L’information auxiliaire est essentielle pour construire 

des estimateurs de domaine exacts, à plus forte raison 
lorsque les domaines étudiés sont petits. Soit x le vecteur 
auxiliaire de dimension 1≥J  ayant la valeur connue kx  
pour chaque unité .Uk ∈  Dans une enquête portant sur des 
individus, kx  peut désigner des données connues au sujet 
d’une personne k (tranche d’âge, sexe et autres valeurs 
correspondant à des variables continues ou qualitatives). 
Nous supposons que la valeur vectorielle kx  et l’appar-
tenance au domaine sont connues et précisées dans la base 
de sondage pour chaque valeur de .Uk ∈  (Pour certains 
estimateurs, il suffit de connaître le total de kx  pour chaque 
domaine étudié.) 

Les estimateurs envisagés sont construits comme suit : la 
première étape consiste à estimer le modèle désigné à l’aide 
des données de l’échantillon }.);,{( sky kk ∈x  Puis, en 
utilisant les valeurs estimatives des paramètres, la valeur du 
vecteur kx  et l’appartenance au domaine de k, on calcule la 
valeur prévue kŷ  pour chaque valeur de ,Uk ∈  ce qui est 
possible en fonction de notre hypothèse, car kx  est connue 
pour chaque valeur de .Uk ∈  Les prévisions, },;ˆ{ Uky k ∈  
et les observations, },;{ skyk ∈  fournissent l’information 
nécessaire aux types d’estimateur envisagés ici.  

Prenons la spécification d’un modèle à effets fixes, 
linéaire ou non linéaire, de sorte que ),;()(E β= kkm fy x  
pour une fonction donnée ),;( β⋅f  où β  est un vecteur 
paramétrique inconnu à estimer, et mE  désigne la valeur 
probable d’après le modèle. L’ajustement au modèle donne 
l’estimation .β̂  On calcule l’ensemble des valeurs prévues 

=kŷ )ˆ;( βkf x  pour .Uk ∈  De même, pour un modèle 
linéaire mixte présentant des effets aléatoires en plus des 
effets fixes, la spécification du modèle est =)|(E dkm y u  

)( dk ux +β′  où du  est un vecteur d’effets aléatoires défini 
au niveau du domaine. À l’aide des paramètres estimatifs, 
on calcule les valeurs prévues =kŷ )ˆˆ( dk ux +β′  pour 
toutes les valeurs de .Uk ∈  Les modèles utilisés dans la 
présente communication sont décrits en détail dans la 
section 4. De manière générale, on peut dire que les modèles 
servant à construire les estimateurs REGG et SYN des 
totaux des domaines appartiennent souvent à la famille des 

modèles linéaires mixtes généralisés (voir, par exemple, 
McCullogh et Searle 2001). 

Les prévisions };ˆ{ Uky k ∈  diffèrent d’une spécifi-
cation de modèle à l’autre. Pour une spécification de modèle 
donnée, l’estimateur du total des domaines ∑=

dU kd yY  
présente, pour les trois types d’estimateur étudiés (synthé-
tique, régression généralisée, composite), la structure 
suivante : 

∑=
dU kd yY ˆˆ

SYN  (3.1) 

)ˆ(ˆˆ
REGG ks kkU kd yyayY

dd
−+= ∑∑  (3.2) 

)ˆ(ˆˆˆ
COMP ks kkdU kd yyayY

dd
−γ+= ∑∑  (3.3) 

où ,/1 kka π= dd Uss ∩=  est la partie de l’échantillon 
complet s qui se situe dans ,dU ....,,1 Dd =  SYN

ˆ
dY  dépend 

fortement de la véracité du modèle et est habituellement 
biaisé. Par contre, REGG

ˆ
dY  présente un deuxième terme qui 

le protège contre les erreurs de spécification du modèle. Le 
poids propre au domaine dγ̂  dans COMP

ˆ
dY  est dûment 

construit de manière à respecter certaines propriétés 
d’optimalité, comme on l’explique à la section 6. Le poids 

dγ̂  se rapproche de l’unité pour des tailles de plus en plus 
grandes d’échantillon de domaine, de sorte que COMP

ˆ
dY  se 

rapproche de .ˆ
REGGdY  À l’autre extrême, lorsque dγ̂  est 

proche de zéro,   COMP
ˆ

dY  est proche de .ˆ
SYNdY  Nous 

remarquons que pour une spécification de modèle donnée, 
(3.2) et (3.3) se réduisent à (3.1) pour un domaine d sans 
éléments d’échantillon dans .ds  

 
4. Modèles  

4.1 Modèles linéaires à effets fixes  
Soit )...,,...,,,1( 1 ′= Jkjkkk xxxx  un vecteur dimen-

sionnel )1( +J  renfermant les valeurs de 1≥J  variables 
prédictives ....,,1, Jjx j =  On utilise ce vecteur pour créer 
les valeurs prévues kŷ  dans les estimateurs (3.1), (3.2) et 
(3.3).  

Les estimateurs PSYN−  et PREGG−  reposent sur la 
spécification du modèle (appelé modèle P) 

β′= kkm y x)(E  (4.1) 

pour ,Uk ∈  où )'...,,,( 10 Jβββ=β  est un vecteur d’effets 
fixes défini pour une population entière. Si les données y 
étaient observées pour la population entière, on pourrait 
calculer l’estimateur des moindres carrés généralisés (MCG) 
de β  donné par 

( ) kkU kU kkk cyc //
1∑∑ −′= xxxB  (4.2) 

où les valeurs de kc  sont des poids positifs spécifiés. Sans 
trop atténuer la portée générale de l’approche, nous 
précisons que ces poids sont de forme kkc xλ′=  pour 

,Uk ∈  où le vecteur λ  de dimension )1( +J  ne dépend 
pas de k. Comme on ne peut pas calculer (4.2), on effectue 
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le rajustement dans la pratique sur les données d’échantillon 
observées, ce qui donne 

( ) kkks ks kkkk cyaca //ˆ 1
xxxB ∑∑ −′=  (4.3) 

où kka π= /1  est le poids d’échantillonnage de l’unité k. 
Les valeurs prévues ainsi obtenues sont .ˆˆ Bx kky ′=  On 
peut les calculer pour toutes les valeurs de .Uk ∈  

Les estimateurs DSYN−  et DREGG−  sont construits 
avec le même vecteur prédicteur ,kx  mais avec la 
spécification d’un modèle amélioré (appelé modèle D) 
permettant d’obtenir séparément un vecteur à effets fixes 

dβ  pour chaque domaine, de sorte que  

dkkm y β′= x)(E  (4.4) 

pour ,...,,1 , DdUk d =∈  ou, de manière équivalente, 

dk

D

d
dkkm y β′δ=∑

=
x

1

)(E  (4.5) 

pour ,Uk ∈  où dkδ  est l’indicateur de domaine de l’unité 
k, défini par 1=δdk  pour toutes les valeurs de ,dUk ∈  et 

0=δdk  pour toutes les valeurs de ,dUk ∉ ....,,1 Dd =  Si 
l’on pouvait rajuster le modèle (4.3) aux données de la 
population entière, l’estimateur MCG de dβ  serait  

( ) .//
1

kkU kU kkkd cyc
dd

∑∑ −′= xxxB  (4.6) 

En pratique, le rajustement doit être fondé sur des 
données d’échantillon observées, ce qui donne 

( ) .//ˆ 1
kks kks kkkkd cyaca

dd
∑∑ −′= xxxB  (4.7) 

Les valeurs prédictives ainsi obtenues sont données par 
dkky Bx ˆˆ ′=  pour ,dUk ∈ ....,,1 Dd =  En raison de la 

spécification ,kkc xλ′=  nous avons .0)ˆ( =−∑ ks kk yya
d

 
Par conséquent, DSYN−  et DREGG−  sont identiques, 
c’est-à-dire que =−DdY SYN

ˆ
DdY −REGG

ˆ  pour chaque échan-
tillon s. 

La transition de PREGG−  à DREGG−  et de 
PSYN−  à DSYN−  a sur l’EQM un effet que nous ana-

lyserons dans la section 5. Nous examinerons empirique-
ment PSYN−  et PREGG−  dans la section 6.  
4.2 Modèles linéaires mixtes  

Les estimateurs DSYNM−  et DREGGM−  reposent 
sur un modèle linéaire à deux niveaux (appelé modèle D) 
présentant des effets fixes et des effets aléatoires tenant 
compte de différences de domaine, 

)(

)(...

)(

)|(E

1110

0

dk

JkJdJ

kdd

dkm

xu

xuu

y

ux

u

+β′=

+β++

+β++

β=

 

(4.8)

 

pour ,dUk ∈ ....,,1 Dd =  Chaque coefficient est la somme 
d’une composante fixe et d’une composante aléatoire propre 
au domaine : du00 +β  pour la coordonnée à l’origine et 

Jju jdj ...,,1, =+β  pour les pentes. Les composantes 
de )...,,,( 10 ′= Jdddd uuuu  représentent des écarts par rap-
port aux coefficients de la composante à effets fixes du 
modèle, 

,....)(E 110 β′=β++β+β= kJkJkkm xxy x  (4.9) 

ce qui concorde avec l’équation (4.1). De manière plus 
générale, on peut dire que seuls certains coefficients dans 
l’équation (4.8) sont considérés comme aléatoires, de sorte 
que, pour certaines valeurs de 0, =jduj  pour chaque 
valeur de d. L’un des cas particuliers les plus simples de 
l’équation (4.8), couramment utilisé dans la pratique, est 
celui qui comprend une coordonnée à l’origine aléatoire 

du0  propre au domaine comme seul terme aléatoire, comme 
dans l’un des modèles utilisés dans la section 6. Un autre 
modèle utilisé dans la section 6 est le cas particulier de 
l’équation (4.8) pour ,1=J  avec une pente aléatoire du1  et 
une coordonnée à l’origine aléatoire .0du  

Nous intégrons les valeurs y rajustées ainsi obtenues, 
=kŷ ),ˆˆ( dk ux +β′  à l’équation (3.1) pour obtenir l’esti-

mateur DSYNM−  à deux niveaux. En intégrant les valeurs 
rajustées, ),ˆˆ(ˆ dkky ux +β′=  à l’équation (3.2), on obtient 
l’estimateur DREGGM−  à deux niveaux, proposé par 
Lehtonen et Veijanen (1999). Nous examinerons empi-
riquement les estimateurs DSYNM−  et DREGGM−  dans 
la section 6. 

Pour les essais de simulation dont nous faisons état dans 
la section 6, nous avons rajusté le modèle à deux niveaux 
(4.8) au moyen de l’algorithme de rajustement par les 
moindres carrés itératifs de Goldstein (1995). Nous avons 
estimé les effets aléatoires selon l’équation (2.2.2) énoncée 
par Goldstein (1995). Cet algorithme repose sur une hy-
pothèse selon laquelle les effets aléatoires suivent une 
distribution normale combinée ).,( Ω0N  Notons toutefois 
que cette hypothèse de normalité n’est aucunement néces-
saire pour obtenir des propriétés favorables pour l’estima-
teur DREGGM−  qui en résulte. Ce dernier est non biaisé 
sans égard à cette hypothèse. Le rajustement d’un modèle à 
plusieurs niveaux est plus exigeant que celui d’un modèle 
linéaire à effets fixes, car il nécessite l’estimation de la 
matrice de covariance .Ω  
 
4.3 Modèles logistiques  

Les estimateurs PSYNL−  et PREGGL−  reposent sur 
un modèle P logistique multinomial. Supposons une réponse 
polytome de classe m définie par les variables de classe iy  
ayant pour valeur 1=iky  si k appartient à la classe i et 

0=iky  dans le cas contraire, ,...,,1 mi =  et modélisé par  

∑
=

β′

β′
=

m

r
rk

ik
ikm yE

1

)exp(

)exp(
)(

x

x
 (4.10) 

pour ,Uk ∈  où )...,,...,,,1( 1 ′= Jkjkkk xxxx  et =βi  
)...,,,( 10 ′βββ iJii  sont des vecteurs d’effets fixes définis 

pour une population entière. Pour éviter des problèmes 
d’identifiabilité, nous établissons que .01 =β  Les 
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estimateurs PSYNL−  et PREGGL−  de la fréquence de 
population de la classe i dans le domaine d, =idY ,∑

dU iky  
sont définis respectivement par (3.1) et (3.2), si nous 
remplaçons ky  et kŷ  par iky  et  /)ˆexp(ˆ ikiky β′= x  

)),ˆexp( (1 2 r
m
r k β′+ ∑ = x  où iβ̂  est l’estimation de iβ  

obtenue d’après le rajustement de (4.10).  
L’estimateur PREGGL−  a été proposé et étudié par 

Lehtonen et Veijanen (1998). Nous examinerons empiri-
quement les estimateurs PSYNL−  et PREGGL−  dans la 
section 6, où iβ̂  est calculé comme un pseudo-estimateur du 
maximum de vraisemblance englobant les poids d’échan-
tillonnage. 

 
5. Examen analytique de l’effet de  

     l’amélioration du modèle  
Dans la présente section, nous analysons la transition de 

PREGG−  à DREGG−  et de PSYN−  à DSYN−  dans le 
cas de l’échantillonnage aléatoire simple. Pour les deux 
types d’estimateur, REGG et SYN, on constate une amélio-
ration de l’exactitude lorsqu’on passe du modèle P faible 
(4.1) (avec effets fixes au niveau de la population entière) au 
modèle D fort (4.5) (qui admet les effets fixes au niveau du 
domaine). De manière intuitive, on pouvait s’y attendre. Ce 
qui nous intéresse ici, c’est le profil de l’amélioration, qui 
est très différente pour les deux types d’estimateur. 

Notre objectif consiste à mesurer l’effet de l’amélioration 
du modèle sur ,ˆ

dY  où dŶ  désigne REGG
ˆ

dY  ou .ˆ
SYNdY  À 

cette fin, nous utilisons l’amélioration relative (AMREL) de 
l’EQM, 

dDdDdPdY EQM/)EQMEQM()ˆ(AMREL −= (5.1) 

où dPEQM  et dDEQM  désignent l’EQM de dŶ  en 
fonction, respectivement, du modèle P et du modèle D. 

dPEQM  et dDEQM  dépendent du plan de sondage et de la 
composition du vecteur .kx  Le facteur d’amélioration (5.1) 
est, en général, une formule complexe. Il ne se prête 
aisément à une interprétation analytique que dans les cas 
simples. Nous examinons donc ici le cas de l’échantil-
lonnage aléatoire simple (ÉAS) sans remise. Pour d’autres 
plans de sondage et d’autres formulations de modèle, des 
études empiriques sont nécessaires. Nous faisons état d’une 
étude de ce genre à la section 6. 

Nous utilisons le facteur d’amélioration (5.1) pour 
mesurer l’effet de la transition du modèle P (4.1) (le modèle 
faible) au modèle D (4.5) (le modèle fort). L’annexe 
technique donne les expressions nécessaires du biais et de 
l’EQM des estimateurs REGG et SYN dans le cas d’un 
échantillon ÉAS de taille n tiré de U. La taille, ,dn  de 
l’échantillon du domaine dU  est aléatoire et a pour valeur 
probable ./ NnNnP dd =  Pour l’estimateur REGG, nous 
utilisons (A.5) dans l’annexe technique, et les deux formes 
différentes kE  qui y sont présentées, pour arriver à  
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où  ∑−=
ddd U dkdUE ENS 22 ))1/(1(  et ))1/(1(2 −= dUE NS

dP
 

∑ −
d dU PUPk EE 2}{  avec   ./ dU PkPU NEE

dd
∑=  (Notons 

que ).0/ ==∑ dU dkdU NEE
dd

 De même, pour l’estimateur 
SYN, nous utilisons (A.6) dans l’annexe technique, et les 
deux expressions différentes de kE  présentées là, pour 
arriver à 
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(5.3)

 

 

où .)())1/(1( 22
)( ∑−= U PkdkUER ERNS

Pd
 L’approximation 

dans l’équation (5.3) est attribuable au fait qu’on a conservé 
uniquement le terme proportionnel à la taille totale de 
l’échantillon n. Par comparaison, les autres termes sont 
négligeables. L’approximation dans l’équation (5.3) est 
suffisante dans bien des cas, quoique la partie supprimée ne 
soit pas toujours insignifiante. En comparant les facteurs 
d’amélioration (5.2) et (5.3), nous observons ce qui suit :  
i) Facteur d’amélioration en fonction du biais. En 

comparant (5.2) et (5.3), on constate que l’amé-
lioration de SYN est importante par rapport à celle 
de REGG. La principale raison est que, selon le 
modèle P, SYN est handicapé par un biais quadra-
tique souvent considérable. À mesure que le mo-
dèle s’améliore, ce handicap est grandement atté-
nué. Parallèlement, le terme de variance peut 
augmenter moyennement, de sorte que, un peu pa-
radoxalement, SYN devient plus volatil lorsque le 
modèle s’améliore. Dans le cas de l’estimateur 
REGG, on observe une certaine amélioration 
lorsque le modèle s’améliore, en raison d’une 
certaine atténuation de la variance. L’amélioration 
est faible, par rapport à celle – spectaculaire – de 
l’estimateur SYN. 

 

ii) Facteur d’amélioration en fonction de la taille 
du domaine. Supposons que 22 /

ddd UEPU SE  est 
constant pour tous les domaines. La présence de la 
taille relative du domaine dP  dans l’équation (5.3) 
montre alors que SYN

ˆ
dY  s’améliore davantage dans 

les grands domaines que dans les petits (où la 
nécessité d’une amélioration de l’exactitude est 
relativement plus importante). Pour ,ˆ

REGGdY  la 
tendance est plus naturelle puisque l’amélioration 
est plus prononcée pour les petits domaines, en 



Techniques d’enquête, juin 2003 43 
 

 
Statistique Canada, No 12-001-XPB au catalogue 

raison du facteur )1( dP−  dans l’équation (5.2). 
Mais si 22 /

ddd UEPU SE  variait considérablement 
d’un domaine à l’autre, ces conclusions seraient 
modifiées. 

 
Pour mieux comprendre les facteurs d’amélioration (5.2) 

et (5.3), qui sont généralement complexes, prenons la 
spécification simple kk c==1x  pour toutes les valeurs de k. 
Alors,  =−PdY SYN

ˆ ,sd yN   )/1(ˆ
REGG fyNY

dsdPd −=−  

sdd yPnn )( −  avec Nnf /=  et == −− DdDd YY REGGSYN
ˆˆ  

.
dsd yN  (La barre supérieure désigne la moyenne arithmé-

tique de l’ensemble défini par l’indice inférieur.) En utilisant 
,/)1/()1( NNNN dd ≈−−  on obtient 
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2

2)(
)1(

d

d

yU

UU

d
S

yy
P

−
−  (5.4) 
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 (5.5) 

où 2
yUS  et 2

dyUS  sont respectivement les variances de ky  
par rapport à U  et .dU  Les tendances sont maintenant très 
claires. Le terme 22 /)(

dd yUUU Syy −  est présent dans les 
deux expressions. Dans le cas de SYN, on constate d’après 
(5.5) que le facteur d’amélioration est proportionnel à la 
taille de l’échantillon entier n; il peut donc être très grand. 
Dans le cas de REGG, l’amélioration (5.4) est très faible par 
comparaison. Si 22 /)(

dd yUUU Syy −  est constant pour 
tous les domaines, REGG s’améliore davantage dans les 
petits domaines que dans les grands. Dans le cas de SYN, 
c’est le contraire. 

Les résultats de la présente section sont limités par la 
complexité des expressions analytiques. Néanmoins, ils 
déterminent la tendance de situations plus générales que 
nous allons maintenant étudier par examen empirique. À 
mesure que le modèle s’améliore, on peut s’attendre à ce 
que l’estimateur SYN s’améliore considérablement, grâce à 
l’atténuation de l’EQM, par rapport à l’estimateur REGG. 

 
6. Examen empirique de l’effet de l’amélioration 

       du modèle par des essais de Monte Carlo  
6.1 Essais et mesures sommaires de Monte Carlo   

Les données de l’essai 1, présenté dans la section 6.2, ont 
été produites entièrement à partir d’un modèle spécifié; elles 
n’ont donc rien à voir avec des données réelles. Pour les 100 
domaines de cet ensemble de données, nous avons comparé 
les types d’estimateur SYN (3.1) et REGG (3.2) en fonction 
de différents choix de modèle pour une variable étudiée 
continue. Nous avons rajusté un modèle linéaire à effets 

fixes (créant ainsi les estimateurs PSYN−  et P)REGG−  et 
comparé les résultats à ceux que nous avons obtenus après 
avoir rajusté un modèle linéaire à deux niveaux (créant ainsi 
les estimateurs DSYNM−  et D).REGGM−  

Pour construire la population visée par l’essai 2, présenté 
dans la section 6.3, nous avons pris des données réelles du 
BIT sur le chômage tirées de l’Enquête sur la population 
active (EPA) finlandaise comme point de départ pour créer 
une population artificielle plus importante avec 84 domaines 
régionaux. Dans ces données, la variable étudiée est binaire 
(en chômage ou non). En plus d’un modèle linéaire à effets 
fixes (d’où la création des estimateurs PSYN−  et 

P)REGG−  et d’un modèle linéaire à deux niveaux (d’où la 
création des estimateurs DSYNM−  et D),REGGM−  nous 
avons rajusté un modèle logistique binomial à effets fixes 
(créant ainsi les estimateurs PSYNL−  et P).REGGL−  
Pour cet essai, nous avons également construit un estimateur 
composite (3.3) sous forme de combinaison pondérée des 
estimateurs REGG et SYN, créant ainsi un estimateur 

D.COMP−  
Dans les essais 1 et 2, en utilisant les estimations 

)(ˆ
vd sY  calculées d’après les échantillons répétés 

,...,,2,1; Kvsv =  nous avons calculé pour chaque domaine 
Dd ...,,1=  les mesures sommaires Monte Carlo du biais, 

de l’exactitude et de l’amélioration relative de l’EQM. Nous 
utilisons deux mesures de l’exactitude, soit l’erreur 
quadratique moyenne relative (EQMR) et l’erreur relative 
médiane absolue (ERMA). Dans l’essai 1, où la variable 
« réponse » est continue, ces deux mesures donnent le 
même résultat au sujet de l’exactitude, alors que dans l’essai 
2, où la variable « réponse » est binaire, il y a parfois un 
écart entre les conclusions tirées des deux mesures.  
i) Le biais relatif absolu (BRA), soit le ratio de la 

valeur absolue du biais à la valeur vraie : 

.)(ˆ1

1
d

K

v
dvd YYsY

K
∑

=
−  (6.1) 

ii) L’erreur quadratique moyenne relative(EQMR), 
soit le ratio de l’EQM à la valeur vraie :  

.))(ˆ(
1

1

2
d

K

v
dvd YYsY

K
∑

=
−  (6.2) 

iii) L’erreur relative médiane absolue (ERMA), définie 
comme suit : pour chaque échantillon simulé ;vs  

,...,,2,1 Kv =  on calcule l’erreur relative absolue 
et l’on prend une médiane sur les K échantillons de 
la simulation : 

}./|)(ˆ{|
 ...,1,sur 

Médiane
ddvd YYsY

Kν
−

=
 (6.3) 

iv) L’amélioration relative de l’EQM, définie comme 
dans l’équation (5.1). 
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6.2 Essai 1 : Données produites à partir d’un modèle   
Méthode de Monte Carlo   

Nous avons utilisé le modèle D à deux niveaux (4.8) avec 
1=J  pour produire une population artificielle d’un million 

d’éléments répartis sur 100 domaines. Les éléments ont été 
affectés au hasard à un ensemble de 100 domaines avec des 
probabilités proportionnelles à )exp( dp  où dp  suit une 
distribution uniforme dans ).3,3(−  Afin de produire des 
valeurs pour la variable x et la variable y dans le ièmed  
domaine, ,100...,,1=d  nous avons procédé comme suit : 
nous avons d’abord obtenu les valeurs de la variable x sous 
forme de réalisations indépendantes de ),,( 2

ddN σμ  où les 
paramètres propres au domaine ),( 2

dd σμ  avaient d’abord 
été produits à partir d’une distribution uniforme à deux 
variables sur ).35,15()15,5( ×  Puis, nous avons produit les 
valeurs de la variable « réponse » ky  comme suit : 

kkddk xuuy ε++β++β= )( 1100  (6.4) 
 

où 100 =β  et .6,01 =β  Dans l’équation (6.4), les valeurs 
de kε  sont des réalisations indépendantes de ),1,0(N  et les 
effets aléatoires du0  et du1  ont été réalisés à partir d’une 
distribution normale à deux variables avec ),4,0(0 Nu d ∼  

),01,0,0(1 Nu d ∼ .100...,,1=d  Nous présentons les 
résultats pour deux valeurs de la corrélation des effets 
aléatoires : a) ,0),(Corr 10 =dd uu  et b) =),(Corr 10 dd uu  

.5,0−  Nous avons également étudié le cas d’une corrélation 
positive, 0,5, mais les résultats étaient semblables à ceux du 
cas de la corrélation nulle; c’est pourquoi nous ne les 
mentionnons pas. 

Nous avons examiné quatre estimateurs : DSYNM−  et 
D,REGGM−  fondés sur le modèle D à deux niveaux (4.8), 

,)( 11100 kkddk xuuy ε++β++β=  et PSYN−  et 
P,REGG−  fondés sur le modèle P à effets fixes (4.9), soit 

.10 kkk xy ε+β+β=  Nous avons calculé les deux en-
sembles d’estimateurs SYN et REGG dans le cas d’une 
corrélation nulle et dans celui d’une corrélation négative. 
Les conditions sont donc idéales pour DSYNM−  et 

D,REGGM−  puisque la population suit exactement le 
modèle qui sous-tend ces deux estimateurs.  

Dans la population ainsi produite, nous avons prélevé 
K = 1 000 échantillons, chacun de taille n = 10 000, par 
échantillonnage aléatoire simple (ÉAS) sans remise. Pour 
chaque estimateur et pour chaque domaine, nous avons 
calculé les mesures sommaires de Monte Carlo du biais, de 
l’exactitude et de l’amélioration relative de l’EQM de la 
manière décrite pour les équations (6.1), (6.2), (6.3) et (5.1). 
Nous avons ensuite établi la moyenne des mesures de 
Monte Carlo en fonction de la classification suivante des 
domaines : petits (25 domaines dont la taille moyenne de 
l’échantillon est inférieure à 10), moyens (50 domaines dont 
la taille moyenne de l’échantillon est comprise entre 10 et 
50), et grands (25 domaines dont la taille moyenne de 
l’échantillon est égale ou supérieure à 50).  
Résultats  

Les résultats des cas de la corrélation nulle (a) et de la 
corrélation négative (b) figurent dans les tableaux 2 et 3. 

Dans les deux cas, l’estimateur PSYN−  présente un biais 
important (mesuré d’après le BRA moyen) pour les trois 
catégories de taille de domaine (tableau 2). Le biais est 
légèrement supérieur dans le cas de la corrélation nulle. Le 
biais de PSYN−  est considérablement atténué par 

D,SYNM−  mais reste important dans les petits domaines. 
Dans les plus petits domaines, les valeurs résiduelles 
estimatives (estimations des effets aléatoires) présentaient 
une prédisposition au zéro, ce qui a entraîné un certain biais 
dans les estimations. L’exactitude (mesurée d’après 
l’EQMR moyenne et l’ERMA moyenne) de DSYNM−  
(fondée sur le « modèle idéal ») est de loin supérieure à celle 
de PSYN−  (qui est fondée sur un modèle de population). 
Les gains en exactitude sont supérieurs dans le cas de la 
corrélation nulle et ces gains sont importants, surtout dans 
les grands domaines. Ce résultat concorde avec nos résultats 
théoriques de la section 5. 

Les estimateurs PREGG−  et DREGGM−  sont essen-
tiellement sans biais, ce qui confirme notre théorie. Entre les 
deux, l’exactitude est nettement supérieure pour 

D,REGGM−  surtout dans les petits domaines. Dans les 
grands domaines, les gains en exactitude sont très inférieurs 
pour le type d’estimateur REGG à ceux pour le type 
d’estimateur SYN. Le biais et l’exactitude des estimateurs 
REGG sont très semblables dans les cas de la corrélation 
nulle et de la corrélation négative. 

Comme nous l’avons déjà mentionné dans l’exposé 
théorique de la section 5, l’effet de l’amélioration du modèle 
sur le type d’estimateur SYN dépend fortement de la taille 
du domaine. Notre essai le confirme : le modèle D donne 
une amélioration considérable de l’EQM (mesurée d’après 
l’amélioration relative moyenne) pour l’estimateur SYN. 
L’amélioration est frappante pour les grands domaines 
(tableau 3). Par comparaison, l’effet de l’amélioration du 
modèle sur le type d’estimateur REGG est modeste et 
essentiellement indépendant de la taille du domaine, comme 
le laissaient déjà supposer les résultats théoriques. 

L’amélioration du comportement des estimateurs SYN et 
REGG s’explique par le fait qu’en raison de la présence de 
paramètres de domaine, un modèle à deux niveaux (ou, plus 
généralement, à plusieurs niveaux) produit des valeurs 
rajustées kŷ  qui sont, en moyenne, plus proches de la 
valeur (non observée) ky  que celles qu’on obtient en 
rajustant simplement la partie fixe du modèle. De plus, 
comme l’estimateur DSYNM−  tient compte des diffé-
rences de domaine, on peut s’attendre à ce qu’il soit moins 
biaisé que l’estimateur PSYN−  fondé sur la partie fixe du 
modèle à deux niveaux. Pourtant, nous constatons que 
l’estimateur DSYNM−  présente un biais important, surtout 
dans les plus petits domaines, pour lesquels les effets 
aléatoires estimatifs présentent habituellement une pré-
disposition au zéro, ce qui rapproche les valeurs rajustées de 
celles de la partie fixe du modèle. Les estimateurs 

DSYNM−  et DREGGM−  ne diffèrent pas considéra-
blement sur le plan de l’exactitude, même dans les petits 
domaines. 
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Tableau 2 
Biais relatif absolu moyen (BRA) (%), erreur quadratique moyenne relative (EQMR) (%) et erreur relative médiane absolue moyenne 

(ERMA) (%) des estimateurs totaux des petits, moyens et grands domaines d’une population synthétique avec a) pente aléatoire et 
coordonnée à l’origine indépendante ou b) pente aléatoire et coordonnée à l’origine anticorrélées  

 BRA Moyen (%)  EQMR Moyenne (%) ERMA Moyenne (%) 
 Taille prévue du domaine dans 

l’échantillon 
Taille prévue du domaine dans 

l’échantillon 
Taille prévue du domaine dans 

l’échantillon 
 Petite  

)91( −  
Moyen 

)4910( −  
Grande 

)50( +  
Petite 

)91( −  
Moyen 

)4910( −  
Grande 

)50( +  
Petite 

)91( −  
Moyen 

)4910( −  
Grande 

)50( +  
a) Corrélation nulle 
 Estimateurs SYN fondés sur un modèle 
 PSYN−  10,29 12,37 10,54 10,3 12,4 10,6 10,3 12,4 10,5 
 DSYNM−  1,32 0,09 0,01 4,7 1,1 0,4 2,6 0,7 0,2 
 Estimateurs REGG assistés par modèle 
 PREGG−  0,21 0,06 0,01 7,5 2,5 0,8 5,0 1,7 0,5 
 DREGGM−  0,83 0,03 0,01 4,8 1,1 0,4 2,7 0,7 0,2 
b) Corrélation négative )5,0(−  
 Estimateurs SYN fondés sur un modèle 
 PSYN−  7,92 9,51 8,26 7,9 9,5 8,3 7,9 9,5 8,3 
 DSYNM−  1,20 0,09 0,01 4,2 1,1 0,4 2,5 0,7 0,2 
 Estimateurs SYN fondés sur un modèle 
 PREGG−  0,18 0,05 0,01 6,4 2,1 0,6 4,2 1,4 0,4 
 DREGGM−  0,67 0,02 0,01 4,4 1,1 0,4 2,6 0,7 0,2 

 
Tableau 3 

Amélioration relative moyenne de l’EQM (%) des estimateurs 
totaux des petits, moyens et grands domaines d’une population 
 synthétique avec a) pente aléatoire et coordonnée à l’origine 

 indépendante ou b) pente aléatoire et coordonnée à  
l’origine anticorrélées  

Amélioration relative moyenne de l’EQM (%) 
 Taille prévue du domaine dans 

l’échantillon 
 Petite 

)91( −  
Moyenne 

)4910( −  
Grande 

)50( +  
a) Corrélation nulle 
 DSYNM−  et PSYN−  8,3 332,5 1278,3 
 DREGGM−  et PREGG−  1,9 6,0 3,7 
b) Corrélation négative (-0,5) 
 DSYNM−  et PSYN−  5,1 197,0 734,7 
 DREGGM−  et PREGG−  1,3 3,6 2,3 

 
6.3 Essai 2 : Données adaptées de l’Enquête sur la 

population active de la Finlande  
Méthode de Monte Carlo   

Les données empiriques de notre deuxième essai 
provenaient de l’Enquête sur la population active (EPA) de 
la Finlande, menée chaque mois par Statistics Finland. La 
conception et la méthode d’estimation de l’EPA sont décrits 
dans Djerf (1997). Dans cet essai, nous estimons le nombre 
de chômeurs dans 84 régions administratives de la Finlande, 
d’après la classification NUTS4 (Nomenclature commune 
des unités territoriales statistiques de l’Union européenne).  

Pour reproduire de manière suffisamment réaliste le plan 
de sondage de l’EPA finlandaise, nous avons produit une 
vaste population artificielle en étendant un ensemble de 
données d’échantillon correspondant au quart de l’EPA 
finlandaise. L’ensemble de données initial de 32 564 indivi-
dus comprenait 29 024 répondants. Nous avons reproduit les 
répondants par échantillonnage aléatoire simple avec remise 
jusqu’à ce que nous ayons atteint un total de 3 millions 
d’enregistrements, soit à peu près la taille de la population 
active finlandaise.  

La variable étudiée, y, était une variable binaire indiquant 
si la personne était en chômage ou non. Dans le cadre de 
l’EPA, la définition du chômage est fondée sur le concept 
énoncé par le BIT (Bureau international du travail). Nos 
données sur la population comprenaient quatre variables 
auxiliaires tirées des registres administratifs (et utilisées par 
Statistics Finland dans son EPA) : l’âge, le sexe, la région 
(unité régionale au niveau NUTS2) et l’indicateur de 
recherche d’emploi, indicateur dichotomique montrant si 
une personne est inscrite ou non comme chômeur à la 
recherche d’un emploi dans les dossiers administratifs du 
ministère du Travail de la Finlande. Nous avons utilisé des 
variables-indicateurs pour six classes d’âge selon le sexe 
(trois groupes d’âge, deux sexes). Nous avons fusionné ces 
données tirées de registres avec les données d’enquête au 
microniveau en utilisant les numéros d’identification per-
sonnels, qui sont uniques dans les deux sources de données.  

Nous avons examiné sept estimateurs et utilisé trois 
choix de modèle. Premièrement, nous avons construit les 
estimateurs (3.1) et (3.2), fondés sur le modèle P linéaire à 
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effets fixes (4.9) qui englobe les principaux effets pour les 
variables âge, sexe, région et indicateur de recherche 
d’emploi. Le modèle englobe également l’interaction à deux 
variables de l’âge avec l’indicateur de recherche d’emploi. 
Nous avons choisi les variables et les termes du modèle au 
moyen d’une analyse préparatoire des données. Les 
estimateurs des totaux des domaines ainsi obtenus sont 

PSYN−  et P.REGG−  
Deuxièmement, nous avons construit les estimateurs 

(3.1) et (3.2) d’après un modèle logistique binomial (4.10) 
présentant la même structure de modèle que les modèles P 
pour PSYN−  et P.REGG−  Les estimateurs ainsi obtenus 
sont PSYNL−  et P.REGGL−  

Troisièmement, nous avons construit les estimateurs (3.1) 
et (3.2) d’après le modèle D à deux niveaux (4.8) présentant 
toujours la même structure dans la partie fixe que les 
modèles précédents. La composante aléatoire du modèle, 
qui tient compte des écarts entre domaines, se composait de 
coordonnées à l’origine aléatoires au niveau du domaine 
(NUTS4). Les estimateurs ainsi obtenus sont DSYNM−  et 

D.REGGM−  Pour ce choix de modèle, nous avons égale-
ment construit l’estimateur composite (3.3). L’estimateur 
ainsi obtenu est désigné D.COMP−  Le poids dγ̂  de 
l’estimateur DCOMP−  a été calculé comme suit : 

),/ˆˆ/(ˆ 222
duu nεσ+σσ  où 2ˆ uσ  et 2ˆ εσ  sont des estimations 

fondées sur un échantillon pour des paramètres inconnus de 
la structure d’erreur du modèle (Ghosh et Rao 1994). La 
meilleure façon de décrire l’estimateur DCOMP−  consiste 
sans doute à l’assimiler à un pseudo EMPLNB (Prasad et 
Rao 1999), puisque les valeurs résiduelles kk yy ˆ−  sont 
pondérées dans l’échantillon. (L’EMPLNB utilise habituel-
lement des valeurs résiduelles non pondérées.) 

Nous avons procédé à quatre essais de Monte Carlo 
indépendants. Lors de chaque essai, nous avons prélevé 
dans la population active artificielle K = 1 000 échantillons, 
chacun de taille n = 12 000 individus, par ÉAS. Nous avons 
produit une non-réponse dans chaque échantillon en utilisant 
un modèle pour la non-réponse. Nous avons modélisé la 
non-réponse selon un modèle logistique englobant les 
mêmes variables auxiliaires que le modèle P.REGGL−  
Nous avons estimé les probabilités de  non-réponse à partir 
de chaque échantillon et rajusté les poids d’échantillonnage 
en conséquence. Pour chaque estimateur et pour chaque 
domaine, nous avons calculé les mesures sommaires de 
Monte Carlo définies dans la section 6.1. Nous avons 
ensuite établi la moyenne de ces mesures en fonction de la 
classification suivante des domaines : petits (32 domaines 
dont la taille moyenne de l’échantillon est inférieure à 60) et 
grands (52 domaines dont la taille moyenne de l’échantillon 
est égale ou supérieure à 60). Enfin, nous avons établi la 
moyenne de ces chiffres pour les quatre essais. 
 
Résultats  

Le tableau 4 montre les résultats pour les sept esti-
mateurs. Dans cet essai fondé sur une population réelle, les 

résultats sont beaucoup moins spectaculaires que lors de 
l’essai 1. Pour tous les modèles, les estimateurs SYN 
dépendants du modèle, P,SYN− PSYNL−  et D,SYNM−  
présentaient un biais important. Le biais était le plus faible, 
quoique encore important, pour l’estimateur DSYNM−  
fondé sur un modèle à plusieurs niveaux. Le biais restait 
important même dans les grands domaines. L’importance du 
biais peut être attribuable au piètre rajustement des modèles, 
même si nous avons utilisé les meilleurs modèles 
disponibles, et au fait que l’inclusion des effets aléatoires 
dans les modèles était très limitée (seul un terme de 
coordonnée à l’origine aléatoire était inclus au niveau du 
domaine). Encore une fois, c’est l’estimateur DSYNM−  
qui présentait la plus grande exactitude parmi les 
estimateurs dépendants du modèle. Comme le montre le 
tableau 5, il y avait un léger effet positif de l’amélioration du 
modèle dans l’EQM.   

Tableau 4 
Biais relatif absolu moyen (BRA) (%), erreur quadratique 

moyenne relative (EQMR) (%) et erreur relative médiane absolue 
(ERMA) (%) des estimateurs du nombre de chômeurs selon le BIT 

dans les petits et grands domaines (données de l’EPA)  
 BRA 

Moyen (%) 
EQMR 

Moyenne (%) 
ERMA 

Moyenne (%) 
 Taille prévue du 

domaine dans 
l’échantillon 

Taille prévue du 
domaine dans 
l’échantillon 

Taille prévue 
du domaine 

dans 
l’échantillon 

 Petite
)591( −  

Grande
)60( +  

Petite
)591( −  

Grande
)60( +  

Petite
)591( −  

Grande
)60( +  

Estimateurs SYN dépendants du modèle  
 PSYN−  36,5 14,2 37,6 16,3 36,6 14,9 
 PSYNL−  36,4 14,1 37,3 16,2 36,5 14,8 
 DSYNM−  27,3 9,1 31,8 15,9 29,0 12,1 
Estimateurs REGG dépendants du modèle  
 PREGG−  1,2 0,6 46,7 24,0 30,6 16,0 
 PREGGL−  1,2 0,6 46,8 24,0 30,7 16,0 
 DREGGM−  1,2 0,6 46,4 24,0 30,6 16,0 
Estimateurs composites 
 DCOMP−  26,9 8,8 31,8 16,0 28,9 12,1 

 
Dans les estimateurs REGG assistés par modèle, les 

écarts au chapitre du biais et de l’exactitude étaient faibles 
entre l’estimateur DREGGM−  assisté par modèle à plu-
sieurs niveaux et les estimateurs PREGG−  et PREGGL−  
assistés par des modèles à effets fixes au niveau de la 
population. Les modèles linéaire et logistique à effets fixes 
ont donné des résultats très semblables, mais le modèle à 
plusieurs niveaux a donné des résultats légèrement 
supérieurs, comme le montre le tableau 5. 

Mesuré d’après l’ERMA moyenne, l’écart entre l’exacti-
tude du DSYNM−  et celle du DREGGM−  est faible dans 
les petits domaines. 

Les estimations composites DCOMP−  étaient proches 
des estimations synthétiques car, dans la plupart des cas, la 
variance estimative de la coordonnée à l’origine aléatoire 
était très faible. 
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Tableau 5 
Amélioration relative moyenne de l’EQM (%) des estimateurs du 

nombre de chômeurs selon le BIT dans les petits et grands 
domaines (données de l’EPA)  

Amélioration relative moyenne de l’EQM (%) 
 Taille prévue du domaine dans 

l’échantillon 
 Petite 

)591( −  
Grande 

)60( +  
DSYNM−  et PSYN−  32,4 1,3 

DREGGM−  et PREGG−  0,4 0,2 

 
7. Résumé et conclusion  

Dans l’introduction, nous avons énoncé un principe qui, à 
notre avis, n’a pas été souligné dans les articles antérieurs 
sur l’estimation des domaines : lorsqu’on compare des 
méthodes d’estimation, on doit distinguer le concept de 
« choix du modèle » de celui de « type d’estimateur ». À un 
seul et même choix de modèle (même forme mathématique, 
même spécification des paramètres ou des effets du modèle) 
correspond un seul estimateur pour chacun des types 
d’estimateur traditionnellement étudiés : synthétique, de ré-
gression généralisée, composite, EMPLNB, etc. Une 
première conséquence de ce principe est qu’on ne peut com-
parer équitablement des estimateurs de différents types que 
si l’on choisit le même modèle pour tous. Deuxièmement, 
un changement de modèle, par exemple si l’on passe d’un 
modèle faible à un modèle fort, peut avoir une incidence très 
différente sur différents types d’estimateur. C’est ce second 
aspect qui fait l’objet de la présente communication.  

Nous avons étudié l’incidence de l’amélioration du 
modèle, notamment pour les estimateurs de type synthétique 
(SYN) et de régression généralisée (REGG), et constaté que 
l’incidence était très différente et qu’elle dépendait forte-
ment de la taille du domaine concerné, c’est-à-dire du 
nombre d’unités échantillonnées dans un domaine. Dans les 
grands domaines, surtout, l’incidence de l’amélioration du 
modèle est très marquée pour les estimateurs de type SYN, 
et seulement modeste pour ceux de type REGG. Selon cette 
progression, un estimateur de type SYN, qui est très inexact 
pour un modèle faible, devient beaucoup plus exact pour un 
modèle fort. Autrement dit, l’estimateur SYN est très dé-
pendant de la force du modèle. Ce n’est pas le cas d’un esti-
mateur de type REGG. Ce dernier est un peu plus exact 
pour le modèle fort, tout en maintenant une grande exacti-
tude pour les deux types de modèle. Son facteur d’amélio-
ration est modeste par rapport à celui d’un estimateur de 
type SYN. Nous n’avons pas mené notre analyse en détail 
pour d’autres types d’estimateur. Il s’agit là d’un objectif 
pour une recherche future. 

Les possibilités d’estimation efficace des domaines et des 
petites régions dépendent de l’infrastructure statistique dont 

on dispose. Comme l’ont montré de nombreux articles 
récents sur l’estimation régionale, on doit souvent partir 
d’un ensemble de principes de base, où l’on ne dispose pas 
de données pour le rajustement du modèle au niveau des 
unités, mais à un niveau agrégé (cette situation est courante, 
par exemple, au Royaume-Uni et aux États-Unis). Le con-
texte des méthodes décrites dans la présente communication 
est typique dans les infrastructures statistiques où l’on 
dispose d’un bon accès à des registres administratifs et à des 
données au niveau des unités (c’est le cas, par exemple, des 
pays scandinaves). Dans une infrastructure de ce genre, il 
est souvent possible d’utiliser des clés unitaires, par exemple 
des numéros d’identification personnels, pour fusionner 
deux ou plusieurs dossiers administratifs au microniveau 
lorsqu’on construit le vecteur de variables auxiliaires. De 
plus, l’appartenance à un domaine est souvent précisée pour 
toutes les unités de la population cible, comme on le 
suppose dans la présente communication. Nous pouvons 
également supposer qu’à l’aide des clés unitaires, on peut 
fusionner le dossier des données d’enquête recueillies avec 
celui des données auxiliaires. La situation que nous venons 
de décrire est de plus en plus répandue dans de nombreux 
pays, par exemple dans plusieurs États membres  de  
l’Union  européenne,  où  l’on  utilise  de  plus en plus les 
registres administratifs pour produire des statistiques. 

 
Annexe technique  

Dans la présente annexe technique, nous calculons ap-
proximativement le biais et l’EQM des estimateurs REGG 
et SYN nécessaires pour examiner l’effet de l’amélioration 
du modèle dans le cas de l’échantillonnage aléatoire simple 
présenté dans la section 5. 

Pour mesurer la variation de l’exactitude REGG
ˆ

dY  et 

SYN
ˆ

dY  à mesure que le modèle progresse de (4.1) à (4.5), 
nous devons évaluer la variance de chaque estimateur, ainsi 
que le biais de .ˆ

SYNdY  Par contre, REGG
ˆ

dY  est presque sans 
biais. Un obstacle à l’analyse de REGG

ˆ
dY  et SYN

ˆ
dY  tient à 

leur forme non linéaire. Nous travaillons donc avec les 
formes linéarisées correspondantes, pour lesquelles on peut 
aisément obtenir le biais et la variance. Nous utilisons 
ensuite les résultats pour calculer par approximation les 
caractéristiques correspondantes de REGG

ˆ
dY  et .ˆ

SYNdY  La 
linéarisation de Taylor est une méthode courante pour ces 
types d’estimateur, comme le montrent, par exemple, 
Särndal, Swensson et Wretman (1992), chapitre 6. 

Prenons d’abord les estimateurs de type REGG, 
PREGG−  et D.REGG−  Soit REGG

ˆ
dY  qui correspond à 

l’un ou à l’autre. Avec l’approximation linéaire, l’erreur 
d’estimation (l’écart de l’estimateur par rapport au 
paramètre cible )dY  est 

dd YY −REGG
ˆ ≈ kU dkkdks k EEa ∑∑ δ−δ  (A.1) 
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où kE  est la valeur résiduelle du rajustement de population 
pour k. L’écart entre les estimateurs PREGG−  et 

DREGG−  réside dans les valeurs résiduelles .kE  Dans le 
cas de P,REGG−  ce sont ,Pkk EE =  où PkkPk yE Bx′−=  
pour ,Uk ∈  avec PB  donné par (4.2). Dans le cas de 

D,REGG−  ce sont ,dkk EE =  avec dkkdk yE Bx′−=  pour 
,dUk ∈ ,...,,1 Dd =  avec dB  donné par (4.6). 

Dans l’équation (A.1), kdks k Ea δ∑  est l’estimateur de 
Horvitz-Thompson (HT) pour la variable .kdk Eδ  En 
utilisant les résultats de base pour l’estimateur HT, on 
obtient ,0)ˆ( REGG ≈− dd YYE  c’est-à-dire que REGG

ˆ
dY  est 

presque sans biais. Il est facile d’énoncer la variance pour un 
plan général. Nous en aurons besoin dans la prochaine 
section pour le cas particulier de l’échantillonnage aléatoire 
simple sans remise (ÉASSR). L’EQM de REGG

ˆ
dY  égale la 

variance de ,ˆ
REGGdY  à l’ordre d’approximation utilisé ici. 

Prenons maintenant les estimateurs de type SYN, 
PSYN−  et D.SYN−  Soit SYN

ˆ
dY  qui correspond à l’un ou 

à l’autre. Après linéarisation, le calcul approximatif de 
l’erreur d’estimation donne 

dd YY −SYN
ˆ ≈ ∑∑ δ−

U kdkkdks k EEra  (A.2) 

où ,dkk EE = dkdkr δ=  pour D,SYN−  et ,Pkk EE =  
dkdk Rr =  pour P,SYN−  avec 

( ) .
1

k

k
U

k

kk
U kdk cc

R
d

xxx
x

−

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛ ′
= ∑∑  

Le terme ks dkk Era∑  de l’équation (A.2) est l’estimateur 
HT de la variable .kdk Er  Les quantités dkR  varient autour 
d’une valeur centrale plus ou moins égale à la taille relative 
du domaine, ./ NNP dd =  La moyenne ∑U dkRN )/1(  
égale dP  si kx  contient la constante « 1 » pour chaque 
valeur de k. À partir de l’équation (4.2), on obtient 

.)ˆ( SYN ∑−≈−
dU kdd EYYE  (A.3) 

Le membre de droite de l’équation (A.3) est nul dans le 
cas de l’estimateur D,SYN−  qui est donc presque sans 
biais, mais il est non nul dans le cas de l’estimateur 

P,SYN−  qui est donc biaisé. 
Pour la formulation des modèles linéaires à effets fixes 

de la section 4.1, nous examinons maintenant le facteur 
d’amélioration relative (5.1) par ÉAS avec une fraction 
d’échantillonnage égale à ./ Nnf =  

Prenons d’abord les deux estimateurs REGG. Nous 
obtenons 
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où l’indice T indique les  approximations calculées au moyen 
de  la valeur linéarisée  ,ˆ

REGGdY  et de Pkk EE =  pour le 
modèle P et dkk EE =  pour le modèle D. En développant le 
carré dans l’équation (A.4) et en utilisant dd NN /)1( − ≈  1 
et )1/()1( −− NNd ≈ ,/ NNd  on obtient 
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où )/(0 NNnPnn ddd ==  est la taille prévue de la portion 
« domaine » de l’échantillon, ,dd Uss ∩=  et =2

dEUS  
∑ ∑=−−

d dddU U kdUUkd ENEEEN .))/(1(avec}{))1(/1( 2

Si 0dn  est petit, REGG
ˆ

dY  présente une piètre précision (une 
variance élevée), sauf si le modèle est extrêmement bien 
rajusté de sorte que la valeur résiduelle kE  est petite pour 
toutes les unités du domaine. Dans le cas de l’estimateur 

D,REGG− ,0=
dUE  de sorte que le deuxième terme à 

l’intérieur des accolades disparaît. 
Prenons maintenant les deux estimateurs SYN. On 

obtient 
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où dkr  et kE  sont les valeurs spécifiées dans l’équation 
(A.2). Le premier membre de l’équation (A.6) est la 
variance; le deuxième est le biais quadratique obtenu 
d’après l’équation (A.3). La variance est souvent très faible, 
car la taille de l’échantillon comprise dans le dénominateur 
est celle de l’échantillon entier, et non de la partie 
« domaine » de l’échantillon, qui peut être de taille très 
inférieure. Quant au biais quadratique, il est nul dans le cas 
de l’estimateur D,SYN−  mais il est non nul, et peut-être 
important, et n’a pas tendance à devenir nul dans le cas de 
l’estimateur P.SYN−  
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