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Estimation pour petits domaines du revenu moyen des ménages en
fonction des modeles au niveau des unités pour les données d’enquétes

par panel

Enrico Fabrizi, Maria Rosaria Ferrante et Silvia Pacei '

Résumé

Le panel communautaire de ménages (PCM) est une enquéte par panel qui porte sur un large éventail de sujets concernant
les conditions socio-économiques et les conditions de vie. Plus précisément, cette enquéte permet de calculer le revenu
équivalent disponible des ménages, qui constitue une variable clé de I’¢tude de I’inégalité¢ économique et de la pauvreté.
Pour obtenir des estimations fiables de la moyenne de cette variable pour des régions données de pays, il faut avoir recours
aux méthodes d’estimation pour petits domaines. Dans le présent document, nous nous attardons sur les prédicteurs linéaires
empiriques du revenu équivalent moyen en fonction de I’emprunt d’information des « mode¢les au niveau des unités », d’une
région a I’autre et d’une période a I’autre. En nous appuyant sur une étude par simulation basée sur les données du PCM,
nous comparons les estimateurs suggérés avec les estimateurs transversaux, fondés sur les modeles et fondés sur le plan de
sondage. Dans le cas de ces prédicteurs empiriques, nous comparons également trois différents types d’estimateurs de
I’EQM. Les résultats indiquent que les estimateurs qui sont rattachés aux modeles qui tiennent compte de I’autocorrélation
des unités entrainent d’importants gains d’efficience, méme en ’absence de covariables dont on connait la moyenne de

population.
Mots clés :  Panel communautaire de ménages; revenu équivalent moyen; modeles linéaires mixtes; prédicteur linéaire
sans biais empirique; estimation de ’EQM.
1. Introduction Le PCM avait pour objet de fournir des estimations
fiables pour les grandes régions des pays de la NUTSI
Depuis  quelques années, le milieu universitaire (NUTS renvoie a la « Nomenclature des unités territoriales

s’intéresse de plus en plus & D’analyse des disparités
économiques régionales, qui entravent séricusement la
croissance économique nationale, et donc, la cohésion
sociale. Ce phénoméne est particuliérement présent au sein
de I’Union européenne, ou les disparités régionales sont un
des traits distinctifs de 1’économie. Ce regain d’intérét
envers les économies locales a attisé la demande en matiére
d’information statistique régionale et stimulé les recherches
sur la répartition du revenu, la pauvret¢ et I’exclusion
sociale au niveau infranational.

Dans les années 90, Eurostat (I’organisme statistique de
I’UE) a lancé le Panel communautaire de ménages (PCM),
une enquéte annuelle par panel menée auprés des ménages
européens au moyen de méthodes normalisées dans tous les
pays membres de I’UE (Betti et Verma 2002; Eurostat
2002). Le PCM a pris fin en 2001, aprés huit cycles. A
I’heure actuelle, on est en train de le remplacer par
I’Enquéte européenne sur le revenu et les conditions de vie
(EU-SILC), qui ressemble au PCM a bien des égards, mais
dont on n’a pas encore publié les données. Le PCM portait
sur un large éventail de sujets et permettait entre autres de
calculer le revenu équivalent disponible des ménages, qui
constitue une variable clé de 1’étude de I’équité économique
et de la pauvreté.

statistiques », qui est définie en fonction de certains prin-
cipes décrits sur le site Web d’EUROSTAT au http:/
europa.eu.int/comm/Eurostat/ramon/Noix/home regions en.
html). Malheureusement, la NUTS1 renvoie a des régions
(cinq groupes de régions administratives dans le cas de
I'Italie) qui sont trop vastes pour permettre la mesure
efficace de la disparit¢ du revenu des régions ou pour
fournir des renseignements utiles aux fins de la gouvernance
régionale. Par conséquent, pour obtenir des estimations & un
niveau géographique plus précis, on a employé une méthode
d’estimation pour petits domaines. Le probléme réside dans
le choix d’une méthode appropriée et efficace.

Dans le présent document, afin d’amalgamer les
renseignements provenant des enquétes précédentes, les
variables auxiliaires connexes et les petites régions, nous
envisageons plusieurs extensions possibles du modele de
régression a erreurs emboitées au niveau des unités, qui est
bien connu (voir Battese, Harter et Fuller 1988), pour
estimer le revenu équivalent moyen des ménages. En nous
appuyant sur les données du PCM, nous illustrons comment
les modéles proposés pourraient s’avérer utiles et améliorer
Pefficience des estimations pour petits domaines en misant
sur la corrélation du revenu des ménages individuels au fil
du temps.
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of Statistics, University of Bologna, via Belle Arti 41, 40126, Bologna, Italy. Courriel : ferrante@stat.unibo.it; S. Pacei, Department of Statistics,
University of Bologna, via Belle Arti 41, 40126, Bologna, Italy. Courriel : pacei@stat.unibo.it.
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A la section 2, nous présentons une organisation générale
de I’estimation pour petits domaines au moyen des données
de l’enquéte par panel et examinons briévement les
méthodes d’estimations pour petits domaines fondées sur le
plan de sondage et sur le modele. Dans cette section, nous
¢laborons les meilleurs prédicteurs linéaires sans biais
empiriques (MPLSBE) et leurs estimateurs d’erreur
quadratique moyenne (EQM) pour certains modéles
transversaux et chronologiques au niveau des unités, grice a
la théorie disponible sur les MPLSBE en matiére
d’estimation pour petits domaines (pour plus de détails, voir
Rao 2003, et Jiang et Lahiri 2006a). Soulignons que les
modeles transversaux et chronologiques ont été envisagés
dans la documentation sur les petits domaines, mais
uniquement dans le contexte de la modélisation au niveau
de la région (voir Rao et Yu 1994; Ghosh, Nangia et Kim
1996; Datta, Lahiri, Maiti et Lu 1999; Datta, Lahiri et Maiti
2002; Pfeffermann 2002, entre autres).

A la section 3, nous passons briévement en revue le PCM
et décrivons comment nous nous servons des données de
cette enquéte pour effectuer une étude par simulation Monte
Carlo, en vue de comparer différents estimateurs pour petits
domaines et leurs estimateurs ’EQM. A la section 4, nous
faisons état des résultats de la simulation Monte Carlo. Nous
mentionnons que la simulation avait pour objet d’évaluer les
propriétés fondées sur le plan de sondage de tous les
estimateurs, méme s’ils sont dérivés en tant que prédicteurs
fondés sur le modele. Nous constatons que les MPLSBE
donnent de trés bons résultats comparativement aux
estimateurs fondés sur le plan de sondage, méme si notre
pseudo-population comporte des signes de non-normalité.
Toutefois, I'effet de la non-normalit¢ de la pseudo-
population semble avoir un effet sur a ’efficience des
estimateurs de I'EQM. Dans notre simulation, les
estimateurs de I’EQM par la série de Taylor (voir Prasad et
Rao 1990; Datta et Lahiri 1999, entre autres) et par la
méthode bootstrap paramétrique (voir Butar et Lahiri 2003)
se révelent plus vulnérables a la non-normalité que la
méthode jackknife de Jiang, Lahiri et Wan (2002). Nous
concluons le document avec quelques observations finales.

2. Les méthodes d’estimation sur
petits domaines considérées

Pour décrire les données de 1’échantillon, y,, indique la
valeur d’une variable de 1’étude pour I'unité ; appartenant
a la région d pendant la période ¢(d =1,....m; t=1,...,T;
i=1,..,n,). De plus, x, correspond aux valeurs du
vecteur des covariables associées a chaque y,, (et dont le
premier élément est égal a 1), et X, ={x/,,} représente la
matrice nx p des valeurs des covariables pour 1’échantillon
au complet (n=3%,,n,). Supposons que nous voulons
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prédire les moyennes régionales de la variable ciblée
pendant la période finale 7:Y,,, (d =1,..., m). Supposons
¢galement que les vecteurs des valeurs de la population
moyenne des covariables sont connus pour la période T
nous désignons ces vecteurs comme suit: X,
d=1,..,m).

2.1 Estimateurs fondés sur le plan de sondage

Une premiére solution au probléme de 1’estimation pour
petits domaines consiste a utiliser des estimateurs directs,
c’est-a-dire des estimateurs utilisant seulement les valeurs y
obtenues de la région (et de la période) auxquelles se
rapporte le paramétre. L’estimateur direct le plus simple de
la moyenne de population est la moyenne pondérée. Nous
désignons cet estimateur direct comme suit: Vi
(d =1,...,m), et nous nous en servirons comme point de
repére dans les sections qui suivent.

On peut généralement définir les estimateurs synthé-
tiques comme des estimateurs sans biais pour une plus
grande région comportant des erreurs-types acceptables. Ces
estimateurs servent a calculer les estimations pour petits
domaines, en supposant que les petits domaines ont les
mémes caractéristiques que les plus grands. En outre,
lorsqu’il existe de 1’information au sujet des variables
auxiliaires, on peut obtenir un estimateur synthétique en
particulier (I’estimateur de régression) en appliquant un
modele de régression a toutes les données de I’échantillon.
Soulignons que I’estimateur synthétique se rapporte a une
région par rapport aux variables auxiliaires et non par
rapport a la variable a 1’étude.

Par exemple, si nous considérons uniquement les obser-
vations du dernier cycle (¢=1T7), le modéle de régression
simple serait formulé comme suit :

Yari = Xz B+ €y
E(eyr) =0, Eey)=1"

Pour tenir compte de la complexité du plan d’échantillon-
nage, on peut obtenir I’estimation pondérée par les moindres
carrés B, de B, ce qui signifie que I’estimateur de
régression synthétique sera calculé comme suit :

Var, RsYN :)_('dT dezl,...,m. (1)

En général, les estimateurs synthétiques ont des variances
trés faibles, mais ils peuvent étre entachés de forts biais
lorsque le modéle qui s’applique a 1’échantillon en entier
n’est pas bien adapté aux données régionales. Les esti-
mateurs composites sont des moyennes pondérées des
estimateurs direct et synthétique. Soit la formule suivante de
I’estimateur composite :

)_/dT, COMP — d)dT)_/dT, DIR + (1 - d)dT ))7dT, RSYN > (2)

ou
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¢, = EQM,, (Vr, rsyn)
“ EQM, (¥ur. pir ) + EQM (V7 rsyn)
et EQM, signifie que l’erreur quadratique moyenne

(EQM) est évaluée par rapport a la distribution de la
randomisation. La sélection de ¢, donne lieu aux estima-
teurs composites ¥, coyp qui SONt @ peu pres optimaux a
I’égard de I’EQM, (voir Rao 2003, section 4.3). En
pratique, les quantités de la formule de ¢, sont inconnues
et peuvent étre estimées a partir des données. On peut
obtenir des estimateurs sans biais et convergents pour
I'EQM, (V7. pir) = Vp (V47 pir) €n utilisant des formules
standard. Un estimateur approximatif sans biais fondé sur le
plan de sondage de I' EQM , (¥, rsyn) PeUt Etre obtenu au
moyen des formules proposées dans le livre de Rao (2003,
section 4.2.4). En particulier, nous calculons
I’approximation comme suit :

— — — 2 —
eqm , (Vur, rsyn) ® (Var, ksyn — Yar. o)™ — Vo Var, pir )>

ou eqm, et v, représentent les estimateurs des valeurs
EQM,, et V, correspondantes. Plus précisément, v, est
’estimateur sans biais selon le plan de sondage ordinaire de
V;, lorsque nous calculons sa moyenne par rapport a d,
comme d’habitude, pour obtenir un estimateur plus stable.
En fait, I'un des problémes associés a mse,, est qu’il peut
méme étre négatif.

De plus, afin d’améliorer la fiabilité de 1’estimateur, on
peut avoir recours a un estimateur direct modifié empruntant
de I’information d’une région a I’autre pour 1’estimation du
coefficient de régression. Lorsque de ’information auxi-
liaire est disponible, I’estimateur de régression généralisée
(GREG),

2 wie

= v Jes,

Yar, GREG = X B, +—5—. 3)
2 Wi
JE€Sar

corrige approximativement le biais de I’estimateur synthé-
. -1

tique au moyen du terme (X, W,) X, W€, €N
fonction des résidus de régression e;.

2.2 Les estimateurs fondés sur le modele

Les estimateurs fondés sur le modéle que nous avons
envisagés sont axés sur la spécification de modéles
explicites pour les données de I’échantillon, qui sont
simulées par un processus hypothétique de génération des
données. Par conséquent, le probléme associé a 1’estimation
de Y, se résume a un probléme de prédiction. Par ailleurs,
les erreurs quadratiques moyennes et les autres propri¢tés
statistiques des estimateurs sont habituellement évaluées par
rapport au processus de génération des données. Nous nous
sommes concentrés sur le modéle « au niveau des unités »
en fonction de modeles rattachant y,, a un vecteur de cova-
riables x,,. L’utilisation de mod¢les explicites comporte
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plusieurs avantages, dont le plus important est la possibilité
de mettre a ’essai les hypothéses sous-jacentes.

Les mode¢les linéaires mixtes sont trés souvent utilisés
pour estimer les moyennes ou les totaux des variables
continues sur des petits domaines. Un modéle linéaire mixte
général peut se décrire comme suit :

y=XB+Z,v+..+Z, v, +e, “4)

ou y={y,} estlevecteur de dimension n des observations
des échantillons, B est un vecteur px1 des effets fixes, v,
est un vecteur ¢;x1 des effets aléatoires (j=1,...,s),
e={e, } estun vecteur des erreurs; nous présumons que X
est de rang p,Z,={z;,} est une matrice nxgq; de
I'incidence de D’effet aléatoire j°. Nous supposons que
E@W;)=0,V(v,)=G,,E(e)=0,V(e)=R  (toutes les
espérances sont par rapport au modéle (4)) et que
Vi, ..., V,, € sont mutuellement indépendants.

Ainsi, la matrice de variance-covariance y se calcule
comme suit :

V:V(y):jz;ZjGjZ; +R=ZGZ +R,
ou Z=[Z,|...|Z,]. On présume généralement que les
matrices G, R dépendent d’un vecteur k des composantes
de variance wy, ce qui nous permet d’écrire: V(y)=
ZG(W)Z' +R(y).

Soulignons qu’au niveau des observations individuelles,
le modele (4) peut étre révisé comme suit: y,, =
X'dti B + Z{dtivl +...t Z;dtivs + edti'

Nous tenons compte de diverses spécifications pour les
modeles linéaires mixtes, qui peuvent aussi étre considérés
comme des cas spéciaux du modeéle général (4). Par souci de
simplicité, nous avons adopté la notation au niveau des
unités pour décrire les modeles a I’étude. Le premier
modeéle :

MMT1: Vi :X:itiB+vd +0Lt +edn" (5)

peut étre obtenu a partir de la formule (4) en écrivant
s=2,¢q,=m,q,=T G,=c.1,G,=0.1,, R=c"1.
Ce modele tient compte des effets régionaux et temporels
indépendants les uns des autres, ce qui signifie qu’on
présume que les effets régionaux n’évoluent pas au fil du
temps. Cette structure d’effets aléatoires correspond a
I’hypothese d’une covariance constante entre les unités
d’une méme région, observée a deux moments donnés.
Le deuxiéme modele :

MM?2: Yai = X'dti B + 6dt + Citi> (6)

correspond au cas particulier ou s=1,¢, =mq, G, =
G;Imq, R=c-I,. Nous tenons compte des effets de
’interaction entre les régions et les périodes, c’est-a-dire
que certains effets régionaux ne sont pas constants au fil du
temps.
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Le troisiéme modéle :

MM?3: ydﬁ:x'dﬁ[3+vd+(x:+edﬂ, (7

est obtenu en supposant que s=2,¢,=m, q,=T G,=c_1,,
R=c_1, tandis que I’élément générique g,(h, k) de G,
est g,(hk)=0, p‘g'k‘, h,k=1,...,T. Certains effets
régionaux et temporels sont indépendants les uns des autres,
tout comme c’est le cas du modéle MM1, mais nous
présumons que les effets temporels suivent un processus
AR(1).

Le quatriéme modéle :

MM4: y, =x,B+8, +e,. (8)

est semblable au modeéle MM?2 en ce qu’il est caractérisé par
des effets régionaux variant au fil du temps, mais nous
présumons en outre que ces effets suivent un processus
AR(1). Donc, a condition d’ordonner les observations par
région, en ce qui concerne la formule générale (4), nous
obtenons s =1, ¢, =mq, G, =diag(G,,), R=c.1, ou
G,;,, d=1,...,m, est une matrice 7x7T dont I’élément
générique g, (h,k) = Ggp‘;_k‘, hk=1,..,T.
La derniére spécification :

MM5: y, =x,.B+v,+q, +e;”., 9

peut étre obtenue au moyen de (4) avec s=2,q,=m,
¢,=T7,G,=c.1,,G,=c1,. A condition d’ordonner
les observations selon le ménage et la période
R =diag(R,;) ou R, est une matrice 7x7 dont
I’élément  générique est donné par r,(h k)=
2p! ™, h k=1,..,T. Comme dans le modéle MMI, il
existe des effets régionaux et temporels indépendants les
uns des autres, mais nous supposons que les erreurs sont
autocorrélées selon un processus AR(1).

Pour évaluer les conséquences de 1’utilisation des cycles
précédents de I’enquéte sur I’efficacité de I’estimateur, le
modele linaire transversal mixte (SMM) fondé exclu-
sivement sur les données du dernier cycle 7 a servi de point
de repere :

SMM =y =Xy B+ 8, +eyp (10)
D D
ou 9, ~ N(0,53), e,;r ~ N(0,52).

Encore une fois, il s’agit d’un cas particulier de (4)
obtenue pour s=2,¢q, =m,G =c.I et R=c.1,.
Soulignons que (10) est le modéle standard de régression a
erreurs emboitées de Battese et coll. (1988).

Nous tenons également compte des modeles linéaires de
variance de I’erreur aléatoire (voir Rao 2003; section 5.5.2)
obtenus en remplagant x/,, 8 dans les formules (5) - (10)
par un point d’ordonnée a l’origine général de 0. Ces
modeles seront désignés comme suit: MMI1*, MM2*,
MM3*, MMA*, MM5*, SMM*. Toutes les hypothéses au
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sujet des effets aléatoires et des résidus demeurent
inchangées. Ce dernier groupe de modeéles nous permet
d’explorer les gains d’efficience découlant de la mise a
profit de la répétition de 1’observation de la méme unité
lorsqu’il n’existe pas de covariables au niveau de
population.

En ce qui concerne I’estimation pour petits domaines,
’objectif est de prédire les combinaisons scalaires linéaires
des effets fixes et aléatoires du type n=m'p+k’v ot m et
k renvoient respectivement aux vecteurs px1 et gx1, et
ol ¢ =%,q;. Nous obtenons le meilleur prédicteur lin€aire
sans biais (MPLSB) de 1 en estimant (3, v) pour réduire
I’EQM du modéle dans tous les estimateurs linéaires :

AR (p) = m'Bly) K B(y). (11)

Lorsque les composantes de la variance de y sont
inconnues, nous pouvons les estimer a partir des données et
les substituer dans la formule (11), en vue d’obtenir les
«MPLSB empiriques » (ou MPLSBE) ™55 () =
m’'B({) +k'9(§) (pour plus de détails, voir Rao 2003,
chapitre 6, et Jiang et Lahiri 2006b).

En ce qui a trait a I’estimation de v, plusieurs méthodes
ont été proposées dans la documentation, telles que le
maximum de vraisemblance (MV) et le maximum de
vraisemblance restreint (MVR), qui présument de la
normalité des termes aléatoires, et la méthode MINQUE
proposée par Rao (1972), qui est non paramétrique. Pour les
besoins du présent document, nous avons opté pour la
méthode MVR, ce qui signifie donc que nous avons supposé
la normalité.

2.3 Les mesures de I’incertitude associée aux
prédicteurs fondés sur les modéles linéaires
mixtes

Dans la documentation pour petits domaines, diverses
approches sont proposées pour résoudre la problématique de
I’estimation de I’EQM des MPLSBE, en tenant compte de
la variabilité¢ des composantes estimées de la variance et de
la covariance.

Une méthode populaire est fondée sur une approximation
de ’EQM par la série de Taylor sous I’hypothése de la
normalité¢ (Prasad et Rao 1990; Datta et Lahiri 1999). Plus
récemment, grace aux ordinateurs a haute vitesse et aux
logiciels puissants, des méthodes de rééchantillonnage ont
¢té proposées. Par exemple, Butar et Lahiri (2003)
présentent une méthode « bootstrap » paramétrique qui est
fondée sur I’hypothése de normalité, mais moins lourde du
point de vue de I’analyse que la méthode de la série de
Taylor. Jiang et coll. (2002) décrivent une méthode
jackknife générale, qui nécessite une hypothése de
répartition plus faible que la normalit¢ (linéarité
postérieure). Notre objectif est d’effectuer une comparaison
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empirique du rendement de ces trois estimateurs dans un
contexte ou le nombre de régions est modéré et I’hypothése
de normalité pourrait ne pas s’avérer tout a fait adéquate.
Voici une bréve description des trois méthodes d’estimation.

Soit la formule EQM[R™"™"***(§)1=EH"™ " (§)—n)?,
ou I’espérance renvoie au modele (4). Il est possible de
démontrer que, dans ’optique de la normalité,

EQMI ™™ (9]
=g (W) +g,(v)+E(

ﬁ MPLSBE __ ﬁMPLSB )2 ( 12)

ot g(y)=k(G-GZV'ZG)k' et g, (y)=
d'(X'V'X)'d, et d=m'-k'GZ'V'X (voir Rao 2003,
chapitre 3). Au moyen de I’approximation suivante, fondée
sur un argument de la série de Taylor

~ MPLSBE ~MPLSBE \2
E(R - )

fi
~ tr[(Bb'/ DY)V (b’ / o) V(y)] = g5 ()

ou b'=k'GZ'V™', on peut faire une approximation de
deuxiéme ordre de (12) :

EQMIA™ ()] > g, () + &, () + g, (w).  (13)

Soulignons qu’ici, =~ signifie que les termes omis sont de
I’ordre de o(m™"). On obtient un estimateur asymptotique-
ment sans biais de (13), selon Prasad et Rao (1990), grace a
la formule suivante :

MPLSBE

eqmpy (7} )= & (W) +8, (W) +2g;().  (14)

Datta et Lahiri (1999) démontrent que, en supposant la
normalité avec 1’estimation de , au moyen des méthodes
MVR ouMYV, eqm,, (f*"*"") estime EQM[#™""*** ()]
avec un biais de I’ordre o(m™).

Butar et Lahiri (2003) proposent une estimation para-
métrique bootstrap selon le modele (13), en s’appuyant sur
une hypothése de normalité. Nous adaptons leur estimateur
aux modeles que nous analysons, en présumant de 1’utilisa-
tion du mode¢le bootstrap suivant :

ind
D)y IV~ NIXB+Zv', R
(15)
N ind

i) v ~N[0,G())]
ou v=(,...v))". La méthode du bootstrap paramétrique
est ensuite utilisée a deux reprises, une fois pour estimer les
deux premiers termes de (13), ce qui permet de corriger le
biais de g, () + g, (), et une fois pour estimer g, ().

L’estimateur de (13) suivant est proposé :

MPLSBE
)

equL (ﬁ
=2[g,(§) + &, (V)] - Ex[g,(0") + g, ()]
+ E [y, BOI ) — iy, B), 9] (16)
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o " est identique a \ sauf qu’il est calculé par rapport a
y plutét que y, et E, est I’espérance par rapport au
modele bootstrap (15).

L’estimateur bootstrap (16) ne nécessite pas la dérivation
analytique de g;({), qui peut s’avérer fort laborieuse
lorsque G et R ont des structures complexes.

Jiang et coll. (2002) ont présenté un estimateur jackknife
général de la variance des prédicteurs empiriques des
modéles linéaires et non linéaires mixtes, avec une
estimation M. Dans I’optique de la problématique qui nous
occupe, I’estimateur qu’ils proposent peut s’énoncer comme
suit :

- o ome1E . .
eqMy w (nMPLSBE):g1 (p) - 72 [g (\U_j )-8, (¥)]
Jj=1

+

m— 1 i (ﬁE/I;’LSBE _ ﬁMPLSBE )2 (17)
m 3
ou y_; est I'estimation de y calculée au moyen de toutes
les données sauf celles de la région j. Parallélement,
ﬁgFLSBE = ﬁMPLSBE (y,j, B(\I/i/ )a \1\/7‘/ )

II est important de souligner que, si I’on se fie aux
résultats de la simulation signalés dans Jiang et coll. (2002),
I’eqm,;,, est considéré plus robuste que I’ eqm,; en ce qui
a trait aux écarts par rapport a I’hypothése de normalité, qui
risque également d’étre essentielle a I’estimateur eqmy, .

3. L’étude par simulation fondée sur les données
du panel communautaire de ménages

La population cible du PCM est composée de tous les
ménages d’un vaste sous-ensemble de pays membres de
I’UE. Bien que les lignes directrices générales de 1’enquéte
aient été instaurées par Eurostat, une certaine souplesse a été
permise, de sorte que le plan d’échantillonnage comporte
des différences d’un pays a lautre. Pour ce qui est de
I'Italie, ’enquéte est fondée sur un plan stratifié a deux
degré, selon lequel les strates ont ét¢ formées par le
regroupement des UPE (municipalités) en fonction de la
région géographique (NUTS2) et de la taille de la
population. Pour plus de détails sur I’enquéte, voir Eurostat
(2002).

Le PCM traite la non-réponse des unités, I’érosion de
I’échantillon et les nouvelles entrées au moyen de la
pondération et de I’imputation. Etant donné que 1’érosion
pourrait donner lieu a des estimations biaisées du revenu si
elle n’apparait pas de fagon aléatoire, I’effet de la pauvreté
sur la propension au décrochage a été étudié (Rendtel, Behr
et Sisto 2003; Vandecasteele et Debels 2004), et les résultats
de ces études révelent que dans certains pays, notamment en
Italie, cet effet disparait sous le contréle des variables de
pondération.
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Nous avons dirigé notre attention vers les huit cycles du
PCM disponibles pour I’Italie (1994-2001). Etant donné que
notre objectif est de déterminer si I’utilisation de plusieurs
observations successives du méme ménage pourrait &tre
bénéfique aux fins de I’estimation pour petits domaines,
nous n’avons pas abordé le probléme d’érosion et avons
seulement tenu compte des ménages qui participent a tous
les cycles de ’enquéte.

La variable qui nous intéresse est le revenu disponible du
ménage aprés impdt au moment du dernier cycle (2001).
Dans les études sur la pauvreté et 1’inégalité, on a souvent
recours au concept de «revenu équivalent», établi en
fonction d’une échelle d’équivalences pour éviter les
problémes de comparaison attribuables aux différences
relatives a la composition des ménages. Nous tenons compte
de I’échelle modifiée de I’OCDE, qui est largement utilisée
et qui a également ét¢ adoptée par Eurostat (2002) dans ses
publications sur le revenu, la pauvreté et I’exclusion sociale.
Selon cette échelle, on obtient le revenu équivalent en
divisant le revenu du ménage disponible par le nombre (k)
«d’adultes équivalents », définis comme k=1+0,5a+
0,3c, ou a est le nombre d’adultes en plus du « chef du
ménage » et ¢ correspond au nombre d’enfants de 13 ans et
moins. En général, le revenu équivalent peut étre pergu
comme la quantité de revenu dont devrait disposer une
personne vivant seule afin d’atteindre le méme niveau de
bien-étre économique dont elle jouit au sein de son ménage.

Parmi les nombreuses covariables du volumineux
questionnaire du PCM, nous avons sélectionné seulement
celles dont les moyennes régionales étaient disponibles par
I’entremise des résultats du recensement italien de 2001. Par
conséquent, les covariables choisies sont les suivantes : le
pourcentage d’adultes; le pourcentage de personnes
occupées; le pourcentage de chdomeurs; le pourcentage de
membres du ménage ayant un niveau de scolarité
¢levé/moyen/faible; la typologie des ménages (présence
d’enfants, présence de personnes agées, efc.); le nombre de
pi€ces par habitant et le titre d’occupation du logement (en
logement, en propriété, etc.).

Comme nous I’avons mentionné, le présent document a
pour objectif de comparer le rendement de différents
estimateurs dans I’environnement contr6lé d’un exercice de
simulation. Plusieurs ouvrages de la documentation
existante ont comparé les estimateurs pour petits domaines
au moyen de la méthode de Monte Carlo, ou les échantillons
proviennent des populations synthétiques fondées soit sur
les données des recensements (Falorsi, Falorsi et Russo
1994; Ghosh et coll. 1996), soit sur la répétition des
enregistrements des unités d’échantillonnage (Falorsi,
Falorsi et Russo 1999; Lehtonen, Sdrndal et Veijanen 2003;
Singh, Mantel et Thomas 1994). Etant donné que le revenu
du ménage n’est pas mesuré par le recensement italien (et
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qu’il n’est pas non plus obtenu des résultats des autres
recensements effectués par les pays de 1’'UE), nous avons
considéré les données du PCM comme la pseudo-
population, avant d’établir les échantillons au moyen d’une
méthode d’échantillonnage stratifié avec probabilité pro-
portionnelle a la taille, la variable de la taille étant obtenue a
partir des poids de I’enquéte. Cette solution n’est peut-tre
pas aussi bonne que celle qui consiste a utiliser les données
de la population réelle d’un recensement, mais nous
espérons qu’elle est tout de méme plus réaliste que
I’extrapolation de valeurs démographiques du revenu des
ménages a partir d’un modeéle paramétrique.

Les échantillons de 1 000 unités de Monte Carlo (a peu
pres 15 % de la taille réelle de I’échantillon du PCM) ont été
établis en fonction de la population synthétique par échan-
tillonnage aléatoire stratifi¢ sans remplacement, les strates
étant données par les 21 régions de la NUTS2. Par
conséquent, ces régions sont traitées comme des domaines
planifiés (comme c’est le cas dans le PCM) dont la taille de
I’échantillon des petits domaines est établie a I’avance, de
maniére a ce que les fractions de I’échantillonnage reflétent
le suréchantillonnage des petits domaines exactement de la
méme facon que le plan d’échantillonnage réel du PCM.
Les échantillons régionaux que nous avons obtenus
comportent de 14 a 112 unités, la taille moyenne
s’établissant a 48. Par conséquent, dans notre simulation
n=1000, le nombre de petits domaines correspond a celui
des régions italiennes (m =21) et le nombre de moments
ponctuels correspond aux cycles disponibles du PCM
(T =39).

La répartition du revenu du ménage équivalent de notre
pseudo-population (c’est-a-dire la répartition obtenue au
moyen de I’estimation pondérée des données de I’échan-
tillon du PCM) est caractérisée par une moyenne globale de
22 547 euros et un coefficient de variation de 0,59. La
répartition est désaxée vers la droite (méme si I’asymétrie
n’est pas extréme; coefficient d’asymétrie: vy, =p,/
o’ =2,5) et daplatissement (k=p,/c'=14,3). La
différence entre la moyenne et la médiane représente 9 % de
la moyenne. Caractéristique intéressante, on note des écarts
importants d’une région administrative a 1’autre (ces régions
représentent les petits domaines qui nous intéressent dans le
cadre de notre étude). La moyenne du revenu du ménage
équivalent oscille de 16 604 a 27 011, ce qui signifie que la
région la plus riche affiche un revenu équivalent moyen de
62 % supérieur a celui de la région la plus pauvre. Par
ailleurs, le coefficient de wvariation (de 0,28 a 0,84),
I’asymétrie (y, de 0,1 a 4,6) et I’aplatissement (k de -0,7 a
32,9) démontrent que la distribution de la variable qui nous
intéresse fluctue largement d’une région a I’autre.

Pour justifier les spécifications sélectionnées de la
portion des effets aléatoires des modéles linéaires mixtes
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envisagés (voir la section 2.2), les manuels académiques
(voir Verbeke et Molenberghs 2000, chapitre 9)
recommandent souvent la méthode suivante, qui a été suivie
dans ce cas-ci : d’abord, nous appliquons & nos données la
méthode standard de régression des moindres carrés
ordinaires en utilisant toutes les covariables disponibles;
ensuite, nous analysons les résidus obtenus pour nous aider
a repérer les effets aléatoires. Cette analyse préliminaire a
été effectuée séparément sur plusieurs échantillons
aléatoires de 1000 unités, établis conformément au plan de
rééchantillonnage susmentionné.

Le R’ rajusté de la régression des moindres carrés
ordinaires se rapproche de 0,35 dans chacun des échan-
tillons observés. Ce résultat plutot faible est attribuable a la
nature du phénoméne a I’étude (le revenu du ménage n’est
pas facile a prédire), a I’information contenue dans
Ienquéte, et a la contrainte de la nécessité d’inclure
seulement les covariables pour lesquelles le chiffre de
population peut étre obtenu du recensement.

La figure 1 contient des diagrammes des quartiles des
résidus par région et par cycle, créés pour un des
échantillons de Monte Carlo (les constatations sont trés
semblables d’un échantillon & 1’autre). L’analyse des
diagrammes suggére une corrélation infrarégionale et a
I'intérieur des cycles, et donc la nécessité de préciser les
modeles, comprenant les effets des régions et des cycles.
Lorsque 1’on analyse les résidus, les avantages de
I’inclusion des effets interactifs (c’est-a-dire les effets
régionaux fluctuant au fil du temps) sont moins clairs.

Par ailleurs, les résidus affichent une certaine auto-
corrélation, la moyenne du coefficient d’autocorrélation
calculée pour tout les historiques individuels de valeurs
résiduelles se chiffrant a 0,27. Bien que ce niveau
d’autocorrélation ne soit pas trés élevé, par souci
d’intégralité, nous avons décidé de tenir également compte
des modeéles comportant des erreurs autocorrélées ou des
effets aléatoires. Apres avoir mis a ’essai diverses structures
d’autocorrélation (ARMA(p, ¢), modéle linéaire généralisé,
efc.), nous avons constaté que le processus autorégressif de
I’ordre 1 est le mieux adapté a nos données.
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-10000 0
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L’asymétrie apparente des résidus suggere également que
I’hypothése de normalité pour les erreurs ne s’avére pas tout
a fait adéquate. Nous maintenons cette hypothése pour tous
les modeéles que nous précisons, et nous nous servons des
estimateurs MVR pour les composantes de variance. En fait,
nous pouvons nous attendre a ce que les écarts de la
normalité aient un léger effet sur les valeurs ponctuelles des
prédicteurs. Les formules des MPLSB peuvent étre dérivées
sans qu’il n’y ait normalité; qui plus est, nous avons de trés
bonnes raisons de nous attendre a ce que les estimateurs
MVR (et MV) de vy donnent de bons résultats, méme si la
normalité ne tient pas le coup (pour plus de détails, voir
Jiang 1996). Les écarts de la normalité peuvent avoir des
conséquences plus graves sur I’estimation de 'EQM, et
nous nous pencherons sur ce probléme a la section 4.2 ci-
dessous

4. Résultats

4.1 Les estimateurs ponctuels

Tous les calculs nécessaires dans 1’exercice de simulation
décrit a la section 3 ont été effectués au moyen de la version
9.1 de SAS pour Windows. Les estimateurs MPLSBE sont
obtenus a l’aide de Proc MIXED, et la création des
échantillons est fondée sur Proc SURVEYSELECT.

Etant donné que Destimation précise des paramétres
régionaux est I’objectif principal de I’estimation pour petits
domaines, nous avons d’abord évalué le rendement des
estimateurs décrits pour prédire les valeurs des régions
individuelles. Nous avons aussi évalué I’ampleur du
surrétrécissement rattaché a chaque estimateur. En fait, les
estimations pour petits domaines devraient refléter (au
moins de fagon approximative) la variabilit¢ globale des
paramétres régionaux sous-jacents.

Mentionnons que notre essai de simulation a pour objet
d’évaluer les propriétés fondées sur le plan de sondage des
estimateurs, ¢’est-a-dire que les échantillons aléatoires sont
générés a partir d’une population fixe.
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Figure 1 Diagramme des quartiles des résidus par cycle (a gauche) et par région (a droite)
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Pour évaluer le rendement des estimateurs, nous avons
adopt¢é une approche souvent mentionnée dans la
documentation (voir Rao 2003; section 7.2.6), au moyen de
deux indicateurs : le biais relatif absolu moyen (BRAM) et
la moyenne des erreurs quadratiques moyennes relatives

(MEQMR) :
R‘li{—yd_f‘” —1)

m

BRAM =m"')"

d=1 =1 dT

m R Y 2 (18)
MEQMR =m™' > {R'Y" {% - 1)
r=1

d=1 dT

Ol Jyr(, represente I’estimation pour la région d, la période
T et I’échantillon répété r, tandis que Y, est la moyenne de
la population estimée. Soulignons que BRAM mesure le
biais d’un estimateur, alors que MEQMR en mesure la
précision. Le nombre de répétitions de R est établi a 500, ce
qui devrait suffire pour obtenir les estimations Monte Carlo
stables des valeurs prévues et des variances, une méthode
souvent utilisée dans les études de simulation au sujet de
’estimation pour petits domaines (Heady, Higgins et Ralphs
2004; EURAREA Consortium 2004).

Les gains d’efficience associées a chacun des estimateurs
régionaux sont évaluées au moyen du ratio de son MEQMR
par rapport a celui de certains estimateurs dont nous nous
servons comme points de repére. Plus précisément, tous les
estimateurs sont comparés a la moyenne pondérée v, pp
et nous désignons ce ratio MEFE,, . De plus, les esti-
mateurs des MPLSBE associés aux modéles (5) - (9), qui
s’appuient sur les données des cycles précédents, sont
comparés aux estimateurs MPLSBE associés au modéle
transversal (10), afin d’évaluer les gains d’efficience
découlant de I’utilisation des cycles précédents. Dans ce cas,
le ratio est désigné MEFE,_ ..

En ce qui concerne 1’évaluation du degré de rétrécisse-
ment, nous avons comparé 1’écart-type empirique des
valeurs de la population du domaine :

ETE = Jm‘IZ(Yd, -Y),
d=1

ou ¥, correspond aux valeurs de la moyenne de population
des régions m pendant la période 7, avec I’écart-type
empirique des valeurs régionales estimées, qui sont
obtenues par la formule qui suit dans le cadre d’une étude
par simulation :

R m
ete = R_lz {\/M_IZU’M(M - yT(r))z }’
r=1 d=1

ou ):/m) est la moyenne des valeurs estimées pour les m
régions pendant la période T dans le cadre de ’exécution de
la simulation r. La comparaison s’effectue au moyen de
’indicateur

ete
-1 19

ETER =

qui révéle en quoi I’écart-type empirique associé a un
estimateur en particulier différe de celui de la population.

Le tableau 1 indique les valeurs en pourcentage de
BRAM, MEQMR, MEFF et ETER obtenues pour 1’esti-
mateur direct, les estimateurs fondés sur le plan de sondage
selon les formules (2) et (3) et les estimateurs des MPLSBE
dérivés a partir des modéles (5) - (10).

Tous les estimateurs fonctionnent considérablement
mieux que y,; i €n ce qui concerne MEQMR et donnent
des valeurs MEFF,;, de moins de 100 %. Nous constatons
¢galement que les estimateurs fondés sur le plan de sondage
donnent de moins bons résultats que les estimateurs
MPLSBE pour ce qui est d¢ MEQMR, et que les gains
d’efficience démontrées par MEFF;,;, sont particulicrement
¢levées dans certains cas (plus de 50 %). Ce résultat
souligne I’exactitude supérieure des estimateurs fondés sur
le modéle en question.

L’estimateur MPLSBE le plus fiable est celui du modele
MMS, ou les effets régionaux et temporels sont
indépendants et les résidus sont autocorrélés conformément
a un processus AR(1), ce qui entraine des gains d’efficience
d’environ 60 % par rapport a I’estimateur direct. Vient
ensuite 1’estimateur MPLSBE associé au modéle MM1, qui
différe du premier estimateur en raison de 1’absence de
résidus autocorrélés.

Tableau 1 Indicateurs de rendement - information auxiliaire disponible

Mod¢le BRAMY% MEQMR% MEFF;% MEFF1,,;% ETER%
DIR 0,0 0,787 100,0 - 15,6
COMP 2,7 0,552 70,1 - -9,8
GREG 0,2 0,543 68,2 - 10,0
SMM 2,3 0,377 47,7 100,0 -8,7
MM1 3,1 0,358 45,3 95,0 2,4
MM?2 2,4 0,427 54,1 113,4 -4,4
MM3 2,6 0,380 48,3 101,2 4,7
MM4 2,6 0,429 54,2 113,6 -8,0
MMS5 2,9 0,318 40,4 84,7 -7,0
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En ce qui concerne le biais, I’estimateur GREG donne la
plus faible valeur de BRAM, comme on pouvait s’y attendre
(Sérndal, Swensson et Wretman 1992, chapitre 7; Veijanen,
Lehtonen et Sérndal 2005). Les estimateurs restants donnent
une valeur de BRAM semblable. Parmi les estimateurs
MPLSBE, ceux qui sont associés aux modeles MM1 et
MMS5 sont plus efficaces en ce qui concerne MEQMR, mais
ils sont généralement plus biaisés que I’estimateur du SMM.
Cette situation est probablement attribuable au fait que notre
évaluation du rendement se limite au dernier cycle; pour ce
sous-ensemble de données, nous nous attendons a ce que
I’ajustement de la régression sous-jacente de SMM, en
fonction du dernier cycle seulement, soit meilleur que
’ajustement fondé sur ’ensemble des données. Pour ce qui
est des estimateurs MPLSBE, la colonne MEFE,
indique comment les gains d’efficience des prédicteurs, en
fonction de I’emprunt d’information au fil du temps,
s’avérent parfois positifs, parfois négatifs. Les mod¢les
MM?2 et MM4 (voir les formules (6) et (8)), ou les effets de
I’interaction entre la région et la période sont présents, sont
apparemment inadéquats, étant donné que les prédicteurs
associés aux deux modéles donnent des résultats plutot
médiocres. Le rendement du prédicteur associé a MM3 (voir
(7)) est légerement inférieur a celui du prédicteur associé au
modele transversal. Ce résultat plutét surprenant est
probablement attribuable au petit nombre de cycles, qui ne
permet pas d’estimer efficacement le coefficient de
corrélation entre les divers effets temporels consécutifs.

Comme nous l’avons déja mentionné, I’estimateur
associé au modele MMS est celui qui offre le meilleur
rendement : il est considérablement plus efficace que celui
de SMM, et affiche un ratio MEFF,, . d’environ 85 %, ce
qui représente un gain d’efficience d’environ 15 % si ’on
tient compte de plus d’un cycle. L’estimateur MPLSBE
associé a MM1 se révéle également plus efficace que celui
de SMM, mais dans ce cas-ci, le gain d’efficience s’établit a
seulement 5 %. Ces résultats confirment le fait que les
données au niveau du ménage a plusieurs moments
consécutifs peuvent étre utilisées, au moyen de certains
types de modeles longitudinaux, pour produire des
estimations plus efficientes.
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Si nous passons a I’indicateur de rétrécissement
mentionné a la derniére colonne du tableau, nous voyons
que lestimateur direct surestime [’écart-type de la
population des moyennes régionales de 15 %. On observe le
méme effet, quoique quelque peu atténué, pour ce qui est de
I’estimateur GREG, dont I’écart-type est gonflé de 10 %. En
revanche, ’estimateur COMP a tendance a rétrécir les
estimations vers le centre de la répartition, ce qui entraine
une réduction de 1’écart-type des moyennes régionales
d’environ 10 % par rapport a la population. Ces résultats
s’alignent a ceux qu’ont obtenu d’autres auteurs qui ont
comparé¢ les mémes types d’estimateurs (Heady et coll.
2004; Spjetvoll et Thomsen 1987). Les résultats obtenus
pour les estimateurs des MPLSBE sont plus encourageants,
étant donné que la différence calculée en pourcentage est
toujours inférieure a 10 % en chiffres absolus. Ainsi, & cet
égard, tous les estimateurs MPLSBE semblent acceptables.
De plus, nous pouvons nous attendre a ce que les
estimateurs MPLSB soient sous-dispersés comparativement
aux paramétres de population correspondants. En pareil cas,
I’indicateur ETER prend des valeurs positives pour certains
estimateurs longitudinaux MPLSBE, parce qu’il est calculé
seulement en fonction du dernier cycle, tandis que les
modeles longitudinaux visent & prédire m x T paramétres.

Le tableau 2 résume les résultats au sujet des estimateurs
MPLSBE qui sont associ¢s aux modé¢les de variance de
Perreur aléatoire, comme décrit au dernier paragraphe de la
section 2. Lorsque les modéles ne comportent aucune
variable auxiliaire, I’avantage de ’emprunt d’information
selon la période et la région ressort indépendamment de
’avantage associé aux covariables.

Comme prévu, les gains d’efficience mesurés par
MEFE,, sont inférieurs a ceux du tableau 1, bien que les
réductions de MEQMR demeurent importantes. Le
classement des prédicteurs associés a la spécification des
divers effets aléatoires demeure le méme que celui du
tableau 1, le prédicteur associé au modéle MM 5" s’avérant
le plus efficient, comme I’indique la colonne MEQMR%.
Les gains d’efficience associés a ce dernier estimateur par
rapport a I’estimateur direct se chiffrent & environ 43 %.

Tableau 2 Indicateurs de rendement — aucune information auxiliaire disponible

Modéle BRAM% MEQMR% MEFFp;,% MEFF % ETER%
SMM' 2,7 0,575 72,8 100,0 7,6
Mm1” 2,9 0,556 70,3 96,6 7,5
MM2" 2,8 0,639 80,8 111,0 3,0
MM3" 3,7 0,574 72,6 99,7 8,6
MMA4’ 3,5 0,691 87,2 119,8 -6,7
MM5" 3,0 0,445 56,2 77,2 -6,3
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Pour ce qui est du biais, les estimateurs MPLSBE
découlant des modeles sans covariables ont tendance a étre
plus biaisés que les modéles correspondants comportant des
covariables.

L’analyse de la colonne MEFF,  réveéle que la
réduction de MEQMR permise par certains des modéles
empruntant de I’information au fil du temps est plus
prononcée lorsque que des covariables sont incluses; en
effet, elle atteint 22 % dans le meilleur exemple du modéle
MMS'.

Ce dernier résultat est vraiment encourageant. En fait,
dans le contexte de l’estimation pour petits domaines,
I’absence des totaux connus des covariables de la population
peut s’avérer fort contraignante quand vient le temps
d’obtenir des estimations fiables. La réduction de MEQMR
observée relativement a la considération de plusieurs cycles
d’une enquéte par panel révéle que les estimations peuvent
étre améliorées grace a I’emprunt d’information au fil du
temps, lorsqu’il n’est pas possible de mettre a profit
I’information auxiliaire.

Pour ce qui est des résultats du rétrécissement, on peut
aussi les considérer acceptables dans ce cas-ci, et on
constate un lien entre les résultats obtenus pour les
estimateurs MPLSBE dérivés de modéles analogues avec ou
sans covariables.

4.2 Comparaison de différents estimateurs de
PEQM associée aux estimateurs MPLSBE

A la section 2.3, nous avons examiné trois types
d’estimateurs de I’EQM associés aux estimateurs MPLSBE.
Dans la présente section, nous allons comparer le rendement
de ces trois estimateurs au moyen d’un exercice de
simulation. Comme nous nous attarderons sur une esti-
mation de ’EQM plutét qu'une comparaison des estima-
teurs MPLSBE dérivés de différents modéles, nous
tiendrons seulement compte du prédicteur associé au
modele MMS5, dont le rendement a ét€ jugé supérieur aux
autres a la section précédente.

Supposons que nous désignons le prédicteur de Y, par
AP et son erreur quadratique moyenne par
EQM(R}F "), Lestimateur suivant :

—MPLSBE 2
)

- MPLSBE MPLSBE
eqm ot (g7 Z( Nar(r)

~MPLSBE
+ Mgr -Y,),

~MPLSBE 7 . e
ot farey calcule en fonction du r

échantillon répété et 1, =R'SR ~Z4TP(E§BE, servira de
point de repére pour comparer le rendement des estimateurs
de I’erreur quadratique moyenne décrits a la section 2.3,
parce que I’erreur quadratique moyenne réelle est inconnue.

Comme dans le cas des estimateurs ponctuels, tous les
calculs sont effectués au moyen de SAS. Pour déterminer

~ MPLSBE
est M dT
=MPLSBE
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Iestimateur Prasad-Rao (14), les résultats de 1’énoncé
ESTIMATE de Proc MIXED sont utilisés et I’option
KENWARDROGER est activée. La somme g, (\{)+
g, () est obtenue des résultats de Proc MIXED. L’option
KENWARDROGER permet le calcul du facteur d’inflation
de ’EQM décrit dans Kenward et Rogers (1986), lequel est
équivalenta 2g,(\) (voir aussi Rao 2003, section 6.2.7).

L’estimateur eqmy, (R} °) est fondé sur le ré-
échantillonnage. Donc, 1’évaluation de son rendement dans
le cadre d’un exercice de Monte Carlo nécessite la mise en
ccuvre de deux simulations emboitées: pour chaque
r(r=1,..,R), nous exécutons les répétitions Ry,or
nécessaires pour estimer les attentes a 1’égard du modéle
bootstrap. Pour atténuer le fardeau de calcul, nous
établissons que Rpoor =150. Butar et Lahiri (2003)
proposent une approximation analytique de 1’ eqmy;, mais
uniquement dans le cas des modéles qui ne sont pas aussi
complexes que celui qui nous occupe.

. . ~MPLSBE
Aussi MbplLigE pour eqmpg (fi,; ) que pour
eqmy v (7 ), nous avons prépar¢ des codes SAS

spéciaux utilisant les résultats de Proc MIXED.

Pour comparer les trois estimateurs de I’EQM, nous
employons les mémes mesures qui sont utilisées pour
évaluer le rendement des estimateurs ponctuels, BRAM et
MEQMR. Compte tenu du risque de sous-estimation des
estimateurs de I’EQM, nous nous intéressons également a
tout indice de biais associé aux estimateurs en question. Par
conséquent, dans le cas des estimateurs de I’EQM, en plus
de la moyenne des valeurs absolues des estimations
obtenues pour le biais de chaque région (BRAM), nous
calculons également la moyenne de ces estimations sans
tenir compte de la valeur absolue (BRAM'), de maniére a
mieux comprendre si les estimateurs donnés ont effective-
ment tendance a sous-évaluer ’EQM. Donc, les mesures
calculées s’énoncent comme suit :

BRAM = mlz R

d=1

~ MPLSBE
eqm ycr (gr

m R MPLSBE
' -1 -1 eqm. (A7 )
BRAM' =m ;{R 2( AFLSHE —1]},

eqm cr (N7

i( eqm*(nMPLSBE)) _1]

MEQMR =m™' Y <R

d=1

eqm ey (ﬁZ/[TPLSBE

ou le symbole* renvoie aux procédures d’estimation
envisagées, soit PR, BL et JLW. Les résultats des compa-
raisons en fonction des R =500 itérations de MC sont
indiqués dans le tableau 3.

En ce qui concerne MEQMR et BRAM, les trois
estimateurs se comportent de facon semblable, et aucun
d’entre eux ne se démarque nettement des deux autres.
Néanmoins, la colonne BRAM' démontre clairement que
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I’eqmy, et I’eqmy  sous-estiment systématiquement
I"EQM,.;, tandis que I’eqm,, ne le fait pas. Ce
phénomeéne est probablement attribuable a I’échec de
I’hypothése de normalité pour les termes d’erreurs. En fait,
comme nous I’avions prédit a la section 3, le revenu
équivalent est une variable désaxée vers la droite, ce qui
semble également le cas des résidus de régression e. La
normalité est une hypothése essentielle a la dérivation de
I’eqmy, et de I’ eqmy,;, tandis que 1’on pourrait s’attendre
ce que I’eqmy,, soit plus robuste a cet égard. Nos
conclusions sont conformes aux prédictions théoriques et
aux résultats des simulations décrits dans Jiang et coll.
(2002). Méme si Bell (2001) a indiqué que 1I’eqmy
pourrait étre négatif dans certains ensembles de données en
raison de la correction du biais, ce scénario de s’est jamais
produit dans nos simulations. Dans tous les ensembles de
données répétés, le deuxiéme terme de (17) donne un
résultat positif, en plus de contribuer considérablement a
Iestimation de I’EQM dans la plupart des cas. Jiang et
Lahiri (2006b) décrivent les modifications de (17) en cas de
valeurs négatives.

Tableau 3 Rendement des estimateurs de IEQM de
ﬁdMTPLSBE au moyen du modéle MM5
Estimateur BRAM BRAM' MEQMR
eqmpy 0,378 -0,383 0,238
eqmp; 0,377 -0,318 0,228
eqm; v 0,337 0,036 0,261

Bref, dans le cas du probléme qui nous occupe,
I’eqmy;y, semble la plus appropri¢e des trois méthodes
d’estimation de EQM(R}"*""). Cette conclusion pourrait
revétir une importance particuliére pour toute application de
la théorie des modéles linéaires mixtes fondés sur la
normalité aux ensembles de données ou les hypothéses de
normalité pour les termes d’erreurs ne s’avérent pas tout a
fait adéquates.

Nous avons répété I’exercice de simulation pour le
modéle transversal sans covariables SMM ", qui est souvent
considéré dans les simulations visant & comparer diverses
méthodes d’estimation. A cette fin, soulignons que pour ce
modele, le ratio 67 /6> est d’environ 12, ce qui entraine un
prédicteur ~ MPLSBE  caractérisé — par vy, =6, n,
(62n,+62)" de 0,54 a 0,9. Signalons en outre que
certaines régions sont caractérisées par la présence de
valeurs aberrantes (le coefficient d’asymétrie vy, varie de 0,1
a4,6).

Selon cette hypothése, les estimateurs de I’EQM ont un
comportement fort différent de celui qui est illustré dans le
cas du modéle MMS. Les résultats sont indiqués dans le
tableau 4.

Tous les estimateurs surestiment 'EQM réelle, mais la
surestimation de msey, est la moins prononcée des trois.
Grace a une analyse détaillée des résultats relatifs aux
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régions individuelles, nous concluons que les valeurs de
BRAM' (qui représente la différence la plus apparente par
rapport aux résultats du tableau 3) sont caractérisées par une
forte surestimation de I’EQM réelle dans les régions
comportant les plus faibles niveaux d’asymétrie et
d’aplatissement. Pour ces régions &, surestime largement
la variation réelle des données, ce qui entraine la sur-
estimation de g,(c,c-). Cette situation est probablement
attribuable au fait que 1’échec de la normalité¢ (I’excés
d’aplatissement) entraine la surestimation de o.. Ce
probléme ne s’est pas manifesté dans le cas du modéle
MMS5, grace a la présence de covariables et a la modélisation
AR(1) des résidus individuels.

Tableau 4 Rendement des estimateurs de PEQM des
Ay “*BE en fonction du modéle SSM*

Estimateur BRAM BRAM' MEQMR
msepg 0,449 0,262 0,503
mseg, 0,376 0,213 0,376
msej; w 0,354 0,149 0,335

5. Remarques finales et autres points

Les résultats obtenus révélent que, dans I’ensemble, les
estimateurs MPLSBE dérivés des spécifications du modéle
linéaire mixte au niveau des unités qui empruntent de
Iinformation d’une période a I'autre et d’une région a
l’autre donnent lieu a des gains d’efficience importants
comparativement a I’estimateur direct et aux autres esti-
mateurs populaires fondés sur le plan de sondage, tels que
I’estimateur composite optimal et 1’estimateur GREG. En
outre, ’erreur quadratique moyenne de certains estimateurs
longitudinaux MPLSBE en question est, en moyenne sur
I’ensemble des régions, beaucoup plus faible que celle des
estimateurs analogues transversaux MPLSBE. Parmi les
spécifications des modeles utilisés pour dériver les esti-
mateurs MPLSBE, ceux dont les effets temporels et
régionaux sont indépendants, qu’ils tiennent compte ou non
de l’autocorrélation des résidus, semblent étre les plus
efficaces (gains d’efficience d’environ 55-60 % comparati-
vement a I’estimateur direct). Ces résultats se maintiennent
¢galement lorsque les covariables sont supprimées; en fait,
on peut obtenir des estimations pour petits domaines fiables
méme en I’absence de covariables, & condition que des
observations répétées de la méme unité a divers moments
soient disponibles. De toute maniére, ’effet de rétrécisse-
ment associé aux estimateurs MPLSBE semble modéré, ce
qui atténue la nécessité de 1’estimation d’ensemble ou
multiple (Rao 2003, chapitre 9). En ce qui concerne
I’estimation de ’EQM pour les estimateurs régionaux en
question, nous avons constaté que ’estimateur jackknife
donne en moyenne les meilleurs résultats sur I’ensemble des
régions, et qu’il est donc plus résistant a tout écart par
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rapport aux hypothéses généralisées des modeles linéaires
mixtes. Cette conclusion peut revétir une importance
particuliére pour toute application de la théorie des modéles
linéaires mixtes fondés sur la normalité aux ensembles de
données ou les hypothéses de normalité ne s’aveérent pas
tout a fait adéquates, comme c’est le cas des données sur le
revenu.
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