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Comparaison de méthodes de régression sur données d’enquéte
dans le contexte de I’estimation de la pauvreté sur des petits domaines

Stephen J. Haslett, Marissa C. Isidro et Geoffrey Jones '

Résumé

L’une des clés de la réduction ou de 1’éradication de la pauvreté dans le tiers monde est 1I’obtention d’information fiable sur
les pauvres et sur leur emplacement, afin que les interventions et 1’aide soient dirigées vers les personnes les plus
nécessiteuses. L’estimation sur petits domaines est une méthode statistique utilisée pour surveiller la pauvreté et décider de
la répartition de 1’aide de fagon a réaliser les Objectifs du millénaire pour le développement. Elbers, Lanjouw et Lanjouw
(ELL) (2003) ont proposé, pour produire des mesures de la pauvreté fondées sur le revenu ou sur les dépenses, une méthode
d’estimation sur petits domaines qui est mise en ceuvre par la Banque mondiale dans ses projets de cartographie de la
pauvreté grace a la participation des organismes statistiques centraux de nombreux pays du tiers monde, dont le Cambodge,
le Laos, les Philippines, la Thailande et le Vietnam, et qui est intégrée dans le logiciel PovMap de la Banque mondiale. Dans
le présent article, nous présentons la méthode ELL, qui consiste & modéliser d’abord les données d’enquéte, puis a appliquer
le mod¢le obtenu a des données de recensement, en nous penchant surtout sur la premiere phase, c’est-a-dire 1’ajustement
des modeles de régression, ainsi que sur les erreurs-types estimées a la deuxiéme phase. Nous présentons d’autres méthodes
d’ajustement de mod¢les de régression, telles que la régression généralisée sur données d’enquéte (RGE) (décrite dans Lohr
(1999), chapitre 11) et celles utilisées dans les méthodes existantes d’estimations sur petits domaines, a savoir la méthode du
meilleur prédicteur linéaire sans biais pseudo-empirique (pseudo-MPLSB) (You et Rao 2002) et la méthode itérative a
équations d’estimation pondérées (IEEP) (You, Rao et Kovacevi¢ 2003), et nous les comparons a la stratégie de
modélisation de ELL. La différence la plus importante entre la méthode ELL et les autres techniques tient au fondement
théorique de la méthode d’ajustement du modele proposée par ELL. Nous nous servons d’un exemple fondé sur la Family
Income and Expenses Survey des Philippines pour illustrer les différences entre les estimations des paramétres et leurs
erreurs-types correspondantes, ainsi qu’entre les composantes de la variance générées par les diverses méthodes et nous
étendons la discussion a I’effet de ces différences sur ’exactitude estimée des estimations sur petits domaines finales. Nous
mettons 1’accent sur la nécessité de produire de bonnes estimations des composantes de la variance, ainsi que des

coefficients de régression et de leurs erreurs-types aux fins de I’estimation sur petits domaines de la pauvreté.

Mots clés :

1. Introduction

La pauvret¢ est un probléme multidimensionnel trés
complexe pour lequel il n’existe pas de définition unique ni
de méthode de mesure unique. Dans le présent article, nous
adoptons le sens donné au terme pauvreté par la plupart des
économistes. Les ménages considérés comme étant en état
de pauvreté sont ceux dont le revenu est inférieur a un
certain seuil de revenu appelé seuil de pauvreté. Chambers
(2006) donne a cette approche le nom de pauvreté fondée
sur le revenu et cette définition est celle adoptée par la
Banque mondiale dans la mise en ceuvre de ses projets de
cartographie de la pauvreté par petit domaine exécutés en
collaboration avec les organismes statistiques nationaux et
utilisés, par exemple, pour surveiller les progres réalisés en
regard des Objectifs du millénaire pour le développement
(site Web de I’ONU). Parfois, des mesures de la pauvreté
fondées sur les dépenses sont utilisées a la place de celles
fondées sur le revenu pour évaluer la pauvreté économique.
Dans les contextes de santé publique, diverses mesures,
telles que le poids et la taille normalisés selon I’age, ainsi

Modgeles pour petits domaines ; modeéle de régression a erreurs emboitées ; cartographie de la pauvreté.

que le poids en fonction de la taille chez les enfants
(insuffisance pondérale, retard de croissance et émaciation,
respectivement) sont utilisés, par exemple, au Bangladesh
(Haslett et Jones 2004) et au Népal (Haslett et Jones 20006).
Les enquétes réalisées dans la plupart des pays du tiers
monde permettent habituellement d’obtenir un niveau
acceptable de précision pour la publication de statistiques
sur la pauvreté aux premier et deuxiéme niveaux adminis-
tratifs ou au niveau de la région géographique (par exemple
pour les Philippines, national et régional, respectivement).
Cependant, pour que les responsables de 1’élaboration des
politiques puissent diriger correctement 1’aide et les inter-
ventions vers les communautés et les ménages qui en ont le
plus besoin, ils doivent disposer de statistiques sur la
pauvreté produites a un niveau plus fin de détail. Toutefois,
les statistiques sur la pauvreté calculées au moyen de
données d’enquéte pour de plus petites régions géogra-
phiques ou un plus faible niveau administratif sont habituel-
lement moins fiables (possédent des erreurs-types plus
¢élevées) a cause des tailles d’échantillon plus petites et c’est
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dans de telles situations que I’estimation sur petits domaines
entre en jeu.

La méthode d’estimation sur petits domaines utilisée le
plus fréquemment pour mesurer la pauvreté dans les pays du
tiers monde, qui a ét¢ proposée par Elbers, Lanjouw et
Lanjouw (ELL) (2002, 2003), permet de produire des esti-
mations plus précises pour les régions géographiques plus
petites en combinant des données d’enquéte avec des ren-
seignements tirés d’un recensement récent. La méthode ELL
comporte deux phases, a savoir I’ajustement d’un modéle
(ou de modeles) de régression a des données d’enquéte
complexes, puis I'utilisation de ce modéle pour prédire le
revenu et les dépenses par téte au niveau du ménage (valeurs
qui sont transformées et agrégées pour estimer les sta-
tistiques sur la pauvreté au niveau du petit domaine).

Dans le présent article, nous nous penchons spécifi-
quement sur les divers algorithmes utilisés pour ajuster les
modeles de régression a la premiére phase et pour estimer
les erreurs-types des paramétres de régression et les compo-
santes de la variance d’aprés des données d’enquéte. Nous
mettons I’accent sur les conséquences des décisions con-
cernant la modélisation de régressions sur données d’en-
quéte plutét que sur le systéme entier et assez complet
qu’ELL utilisent pour produire des estimations sur petits
domaines.

L’exigence préliminaire, lorsque ’on applique la mé-
thode ELL a des mesures économiques, est d’élaborer un
modeéle exact du revenu ou des dépenses par téte dans les
ménages, bien que ce modéle soit souvent utilisé pour
générer des fonctions non linéaires du revenu ou des
dépenses (par exemple prévalence de la pauvreté — pour-
centage de ménages sous le seuil de pauvreté, ou écart de
pauvreté —somme des écarts relatifs entre le seuil de
pauvreté et le revenu ou les dépenses des ménages ou des
individus qui se trouvent sous le seuil de pauvreté). Le
modele de régression sur données d’enquéte élaboré pour le
revenu ou les dépenses joue un rdle essentiel dans la
production de statistiques exactes sur la pauvreté, mais,
comme nous le montrons plus loin, le modéle de régression
proprement dit n’est pas toujours 1’élément le plus important
et d’autres questions, telles que I’estimation des compo-
santes de la variance, méritent qu’on s’y attarde.

D’autres méthodes de régression sur données d’en-
quéte pour I’estimation sur petits domaines — la méthode
du meilleur prédicteur linéaire sans biais pseudo-empirique
(pseudo-MPLSB) (You et Rao 2002), la méthode itérative a
équations d’estimations pondérées (IEEP) (You et coll.
2003) et la méthode de régression généralisée sur données
d’enquéte (RGE) (Skinner, Holt et Smith 1989) sont exami-
nées en tant que techniques d’ajustement de modéles a des
données d’enquéte et comparées a deux variantes de la
méthode ELL d’ajustement de modéles de régression a des
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données d’enquéte. Notre étude est fondée sur des données
réelles tirées de la Family Income and Expenses Survey
(FIES) des Philippines, plutot que sur des données simulées.

Le plan de Particle est le suivant. A la section 2, nous
donnons des renseignements généraux sur les modeles
d’estimation sur petits domaines; a la section 3, nous
présentons le modele pour le revenu (ou les dépenses) décrit
par Elbers, Lanjouw et Lanjouw; a la section 4, nous
présentons un sommaire de la méthode ELL ; a la section 5,
nous décrivons en détail les diverses méthodes d’ajuste-
ment, dont la méthode du meilleur prédicteur linéaire sans
biais pseudo-empirique (5.1), la méthode IEEP (5.2) et la
méthode de régression généralisée sur données d’enquéte
(5.3). A la section 6, nous discutons des différences entre les
méthodes, tandis qu’a la section 7, nous présentons 1’appli-
cation des méthodes aux données de la FIES de 2000 des
Philippines. Enfin, a la section 8, nous présentons nos con-
clusions et nos recommandations.

2. Modéles pour petits domaines

Ghosh et Rao (1994) classent les modeles pour petits
domaines en deux grandes catégories, c’est-a-dire les
modeles au niveau du domaine et les modéles au niveau de
I'unité. Les modéeles au niveau du domaine correspondent a
I’ensemble de modéles qui peuvent étre pris en considé-
ration quand on ne dispose que de variables auxiliaires
propres au domaine. Les modgles au niveau de unité, par
ailleurs, englobent ceux qui peuvent étre considérés lorsqu’il
existe des variables auxiliaires propres a ’unité et que des
valeurs de la variable étudiée au niveau de 1’unité peuvent
étre utilisées. Tous ces modéles sont des cas particuliers
d’un modele linéaire généralisé ou d’un modéle mixte liné-
aire généralisé et contiennent habituellement des effets fixes
ainsi que des effets aléatoires.

Pour les modéles au niveau du domaine, on suppose que
la moyenne de population (¥,) du a® petit domaine ou une
fonction appropriée 0, =g(Y,) est reliée aux variables
auxiliaires propres au domaine x, = (x,, ..., X,,)" au moyen
d’un modele linéaire

0, =x,B+c,, (M

ou a=1,...k v, ~1id(0, 6?), B est un vecteur de para-
meétres de régression, ¢, est une constante positive connue
ou estimée pour tenir compte de 1’hétéroscédasticité, k est
le nombre total de petits domaines d’intérét et p est le
nombre de variables auxiliaires. On suppose qu’un estima-
teur direct fondé sur le plan de sondage, Y,, de la moyenne
de population Y, est disponible quand la taille de 1’échan-
tillon de domaine n, >1, et que

A

0,=0,+e, 2
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ou §, = g(?a) et les erreurs dues a I’échantillonnage e,
sont indépendantes et suivent une loi N(0, V,) de variance
connue V,. En combinant les équations (1) et (2), on obtient
le modele mixte linéaire au niveau du domaine :

éa :x;BJ’_cava +ea' (3)

Soulignons que (3) fait intervenir a la fois des variables
aléatoires fondées sur le plan de sondage e, et des variables
aléatoires fondées sur le modele v, (Rao 1999), ou les
variables fondées sur le plan de sondage dépendent du
mécanisme de sélection d’échantillons et celles fondées sur
le modeéle, de la structure de superpopulation dans laquelle
le mode¢le est intégré.

Les modéles au niveau du domaine possédent diverses
extensions qui permettent, par exemple, de traiter des erreurs
dues a I’échantillonnage corrélées, la dépendance spatiale
des effets aléatoires de petit domaine, les séries chronolo-
giques et les données transversales (voir Rao 2003, 1999,
ainsi que Ghosh et Rao 1994).

Le modéle au niveau de I'unité repose sur 1’hypothése
que la variable d’intérét Y, pour la A° unité dans le a°
petit domaine est reliée aux données auxiliaires propres a
Iélément X, = (X5 -, X,,)" Par la voie d’un modele de
régression a erreurs emboitées :

Y, =x,B+v, +e, )

a

ou a=1,...k, h=1..,N,B=(@, ~-B,.) est le vecteur
de dimensions p x1 des paramétres de régression et N est
le nombre d’unités ou de ménages de la population dans le
a® petit domaine. Il est également supposé que les effets
aléatoires, v,, sont iid N(0, c2) et sont indépendants des
erreurs au niveau de 1'unité, e, qui sont supposées étre
iid N(0,52). Des extensions permettant que les erreurs
soient hétéroscédastiques, avec constante(s) d’échelle
connue(s) sont également possibles.

La méthode ELL s’appuie sur un modéle au niveau de
I'unité, ou les unités sont les ménages dans le cas des
données sur les revenus ou les dépenses, et ou la variation
est modélisée au niveau de ['unité primaire d’échantillon-
nage, c’est-a-dire au niveau de la grappe et au niveau du
ménage. Notons que ELL n’intégrent pas la variation du
mod¢le au niveau du petit domaine, et ne le font que pour la
grappe dans le petit domaine, et pour le ménage dans la
grappe. Cette forme du modele de base est celle utilisée
pour les comparaisons dans le présent article, puisque la
méthode ELL est la méthode standard d’estimation sur
petits domaines de la pauvreté dans les pays du tiers monde.
Dans les ensembles de données réelles que nous avons
étudiés, cette variation supplémentaire au niveau du petit
domaine était trés faible. Toutefois, malgré ces preuves
empiriques, d’importantes questions persistent quant a la
meilleure fagon d’estimer la composante de la variance au
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niveau du petit domaine en présence de variations au niveau
de la grappe, en cas de pondération par les poids de
sondage, surtout quand de nombreux petits domaines ne
contiennent qu’une seule grappe échantillonnée.

Le modéle ELL posséde un certain nombre d’autres
caractéristiques qui ne sont pas toutes standard au sens
statistique (voir Haslett et Jones 2005, par exemple). Le but
du présent article n’est pas de discuter des différences entre
les méthodes existantes en général, mais plutét de nous
concentrer directement sur les différences entre les mé-
thodes d’ajustement des modeles de régression aux données
d’enquéte quand est utilisée la « structure de base » de la
premiére phase de la méthode ELL pour ajuster les modéles
de régression sur données d’enquéte. Par conséquent, le
présent article est axé sur la comparaison des méthodes
existantes d’ajustement de modéles de régression aux
données d’enquéte sur le revenu ou les dépenses en utilisant
un ensemble spécifié de variables indépendantes, méme si la
méthode ELL peut également étre (et est) utilisée relative-
ment couramment pour obtenir des estimations sur petits
domaines pour des fonctions non linéaires (par exemple
prévalence ou gravité de la pauvreté, ou écart de pauvreté)
grace a I’application des modéles de régression ajustés aux
données d’enquéte a des données de recensement.

La réponse a la question de savoir quel est le « meilleur
ajustement du modéele de régression » aux données d’en-
quéte analysées dans le présent article (comme celles a
d’autres questions liées a la méthode ELL) est particulicre-
ment importante, parce que des milliards de dollars destinés
au financement de I’aide sont (ou pourraient étre) répartis en
se fondant sur les modéles de régression utilisés dans le
cadre de I’estimation sur petits domaines de la pauvreté.

3. Modéle de revenu/consommation

La mod¢élisation du revenu ou des dépenses par téte dans
les ménages au lieu de mesures de la pauvreté proprement
dites (telles que la prévalence de la pauvreté et I’écart de la
pauvreté) est 1'une des caractéristiques distinctives de la
méthode ELL. Comme nous 1’avons mentionné a la section
précédente, cette méthode comprend 1’ajustement du mo-
dele de revenu ou de dépenses aux données d’enquéte et
I’application de ce modele a des données de recensement
avant de produire les estimations sur petits domaines des
mesures de la pauvreté. Le modele de revenu/dépenses est
de la forme :

Yy, =xy,B+uy, (%)

ou b=L...M, h=1,..,N,; Y, représente le revenu ou
les dépenses par téte aprés transformation logarithmique de
la #¢ unité ou ménage dans la b° grappe, M est le nombre
total de grappes dans la population et N, est le nombre total
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de ménages dans la b° grappe dans population. x,, est un
ensemble de variables auxiliaires disponibles dans I’enquéte
ainsi que dans le recensement, qui doivent généralement étre
contemporains ; u,, est le terme d’erreur aléatoire repré-
sentant la part de Y, quine peut pas étre expliquée par x,,.
Les données sur le revenu et les dépenses possédant presque
invariablement une distribution asymétrique, une transfor-
mation (habituellement logarithmique) est appliquée pour
les rendre plus symétriques.

Les ménages pour lesquels des données sur le revenu ou
les dépenses par téte sont recueillies sont rarement indépen-
dants, et forment des grappes naturelles, souvent définies
administrativement. Les ménages qui sont proches les uns
des autres ou appartiennent a la méme grappe ont tendance a
étre similaires 2 de nombreux égards. Dans les données
d’enquéte, les grappes sont habituellement aussi les unités
primaires d’échantillonnage (UPE) du plan de sondage.
Afin de tenir compte de la mise en grappe des ménages, on
suppose habituellement que le terme d’erreur aléatoire u,,
du modele de régression a la spécification suivante :

Uy, =V T €, (6)

ou v et e sont indépendants 1’un de I’autre et non corrélés a
X,,, v, estle terme d’erreur appartenant en commun au b°
groupe ou grappe (par exemple barangay pour les Philip-
pines) et e,, est ’erreur au niveau du ménage a I'intérieur
de la grappe. L’importance de ces termes est mesurée par
leur variance ou les composantes de leur variance, c? et
o2, respectivement. Diverses méthodes existent pour esti-
mer ces variances. Nous abordons ce sujet important aux
sections qui suivent.
Le modele (5) peut s’écrire

Y =x,B+v, tey, (7)

dont la forme est similaire & celle du modéle au niveau de
I'unité ou du modéle de régression a erreurs emboitées
mentionné a la section précédente. Cependant, si la forme
du modg¢le est similaire, le groupe auquel il est fait référence
est différent, par exemple Y, renvoie au A° ménage dans
le a° petit domaine, tandis que Y,, renvoie au A° ménage
dans la b° grappe. Les grappes, fondées sur le plan de
sondage, sont habituellement nettement plus petites que les
domaines pour lesquels des estimations sur petits domaines
sont recherchées et, généralement, elles ne sont pas toutes
échantillonnées (contrairement aux petits domaines qui le
sont presque tous). Par exemple, aux Philippines, des esti-
mations sont demandées au niveau municipal, qui comprend
les barangays ou grappes.

4. La méthode ELL

Pour la méthode ELL, I’estimation du paramétre de
régression B est donnée dans Elbers et coll. (2002, page 11,
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note en bas de page 8) et dans le logiciel POVMAP déve-
loppé pour la méthode ELL par Zhao (2006), sous la forme

4
GELL = (Z X;,VV,,V,)Iij [Z X;WthIYb] ®)
b=l b=l

et la matrice de variance-covariance correspondante sous la
forme

-1
V(ﬁELL) = DHZ X;vab_lwbxbj } D (9)
b=1

ou V,=(c.1,+05;1,1,),(c]) est la variance au niveau
de la grappe, tandis que (c?) est la variance au niveau du
menage, I, est la matrice identite, l;hz (1...1) estun vecteur
constant, D = (XL X W, V,'X,) ™, X, = (Xpp5 - X, )5
Y=y ooer ybnh)' ; W, est une matrice diagonale des poids
de sondage ; m est le nombre de grappes dans 1’échantillon
et n, est le nombre de ménages dans chaque grappe échan-
tillonnée. L’équation (8) repose sur I’hypothése que V, est
connue. En pratique, nous devons estimer 62 et 2 pour
obtenir I’estimateur Vh. Nous notons que 1’expression de la
variance dans (9) est dérivée sous un modeéle hypothétique
vaguement spécifié pour 1’échantillon (voir Elbers et coll.
2002). Sous la méthode ELL, I’ajustement du modele de
revenu/dépenses (7) comprend ’obtention de I’estimation
initiale de B par la méthode des moindres carrés pondérés
(MCP) et I'utilisation des résidus du mode¢le initial pour
estimer la matrice de covariance V, nécessaire pour obtenir
By .. Les estimations des variances au niveau de la grappe
(o2) et au niveau du ménage (o?) sont calculées par
Elbers et coll. (2002) de la fagon suivante :

wab(uh —u )’ B Zb w,(1-w,) 1,
wab(l—wb) wab(l—wb)

ou 1, =X,(e =€) (1, (m, = 1)) 5 Wy =Wy /2 X Wy,
sont les poids de sondage transformés par grappe, dont la
somme sur les grappes est égale a un, et w,, représente les
poids de sondage changés d’échelle, dont la somme est
égale a la taille totale de I’échantillon. Ici, u, = X,u,, et
u=,>,uy, (quiestégalazéro), ou u,, estdéfini comme
dans 1’équation (6).

Elbers et coll. (2002) ont proposé deux moyens de géné-
rer 1’estimation de la composante de la variance au niveau
du ménage, soit le calcul « direct » qui est désigné par (62)
ou le calcul fondé sur un modéle hétéroscédastique (&7 ,,).
Le calcul direct s’appuie sur la différence entre ’erreur
quadratique moyenne estimée d’apres la régression MCP
initiale et I’estimation calculée de o2, tandis que le calcul
fondé sur un modeéle hétéroscédastique s’appuie sur une
fonction de lien de type logistique pour borner la variance
comme il suit :

Gibh(zbh’ a, 4, B) :[

62 =max

; OJ (10)

Aexp(z;,a)+ B an
1+exp(z, @)
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ou A et B sont les bornes supérieure et inférieure, respecti-
vement, estimées par le vecteur de paramétres o en utili-
sant la méthode classique du pseudo-maximum de vrai-
semblance (Elbers et coll. 2003) et ou gz,, représente les
variables auxiliaires. Elbers et coll. soutiennent qu’imposer
une borne minimale nulle et une borne maximale égale a
A" =(1,05) max{ey,} produit en général des estimations
semblables des paramétres a. Cette contrainte permet
d’estimer la forme plus simple

62
In ¢} = 2,0 +7;, (12)
[A* -e},

ou 7, estun terme d’erreur et les autres variables sont les
mémes que celles définies précédemment. Dans la plupart
des projets de cartographie de la pauvreté de la Banque
mondiale, de 1égeéres modifications sont généralement ap-
portées, par exemple 1’ajout d’une constante & a e7, dans
le modele (11).

En utilisant le modele (12), et en appliquant la méthode
delta, &7, est calculé sous la forme :

63 = A Cbh _,’_16’2 A Cbh(l_Cbh) (13)
’ 1+C,, 2 1+c,)

ou C,, =expiz,,&}, et &, est la variance estimée des
résidus sous le modele (12). Si la composante de la variance
au niveau du ménage est fondée sur un modéle hétéro-
scédastique, alors 'V, =(c;,I, +071,1, ). La modé-
lisation de I’hétéroscédasticité est effectuée en supposant
que la variation au niveau du ménage dépend de certaines
covariables.

Comme nous 1’exposons plus en détail a ’annexe, la fagcon
dont la matrice de pondération W, entre dans le calcul de
I’équation (9) susmentionnée aboutit & une matrice de co-
variance estimée asymétrique. Une approche un peu
meilleure basée sur le «pseudo-maximum de vraisem-
blance », qui est décrite par Pfeffermann, Skinner, Holmes,
Goldstein et Rasbash (1998), consiste a décomposer
X,V,'X, en sommes distinctes de carrés et de produits
croisés, et a pondérer chacune de maniére appropriée — si
nous écrivons V' = cI, +d1, 1, , alors la pondération ap-
propriée est cX;WbX + dX,,VV, 1,1, WX,

Puisque la version ELL, W, Vb 1, n’est en général pas
symétrique, dans 1’équation (9), D ne I’est pas non plus.
Donc, la matrice de covariance supposée de B, V(By,)-
n’est pas symétrique non plus. Le logiciel POVMARP essaye
de résoudre ce probléme en prenant la moyenne de
V(ﬁELL) et de sa transposée, ce qui force la matrice a étre
symétrique.

Mentionnons de nouveau que, sous la méthode ELL,
I’ajustement de la régression aux données d’enquéte et
I’estimation des composantes de la variance ne constituent
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que la premicére phase. La phase suivante comporte la
prédiction au niveau du ménage en se basant sur les données
de recensement complétes et I’agrégation au niveau du petit
domaine.

Les méthodes d’ajustement aux données d’enquéte (cal-
cul de I’estimation de B et de sa matrice de variance-co-
variance correspondante) pour les trois méthodes de régres-
sion proposées comme alternative de la méthode ELL sont
présentées aux sections qui suivent.

5. Autres méthodes d’ajustement

5.1 La méthode du meilleur prédicteur linéaire sans
biais pseudo-empirique

You et Rao (2002) ont proposé un estimateur de la
moyenne de petit domaine en établissant un estimateur de
basé sur le modele au niveau de 1’unité (4). L’établissement
de l’estimateur de [ débute par le calcul du meilleur
prédicteur linéaire sans biais (MPLSB) de v, sachant les
paramétres B, o2 et o? tirés du modeéle au niveau du
domaine agrégé (pondéré par les poids de sondage) :

Y BV, +e,, (14)

aw aw

qui procéde comme il suit :
‘;aw (B’ ng 6\2;) = ’Yaw (yaw - i;WB) (15)

Ny Y =5 5 =\ 2 2 2 ]2
ou Xaw_zh lwahxah’yaw Zh =1 ahyah"yaw /(G +G d )
~ n, n,
W= W/ iy Wy O = D, w3, et W, sont les p01ds de
sondage au niveau de I’unité ; vient ensuite la résolution de
I’équation d’estimation pondérée par les poids de sondage

pour trouver P :
k
Z Z hxah [yah ;hB - {}aw(B’ Gg’ 6\21 )] = 0 (16)
a=1 h=1

d’apres laquelle ’estimateur de B est obtenu sous la forme

{ZZxah h} {ZZzahyah} (17)

a=1h a=1h

ou z,=w,(x, —Y,.X,) La matrice de covariance
correspondante s’écrit alors :

0, =SS wm |

a=1 h=1

k ko n, -l
Zzlah Z, (Z Xahz;h]
a=1 h

a=l h=

nU

x -1
) ’
+ Gv [Z Xahzah

a=1 h=1

!
!

k n n, k n, -1
Z( Zah}(zzah] [Z Xahz;hj . (18)
h=1 a=1 a=1 h=1
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Les composantes de la variance sont estimées en utilisant
la méthode 3 de Henderson (Henderson 1953) pour produire
des estimations sans biais, méme en présence d’¢léments
corrélés dans le modele. Les estimateurs des composantes
de la variance sont les suivants :

2 =(n—k-p+1) IZ ég (19)
h=1
ou {&,} représente les résidus de la régression par
les moindres carrés ordinaires (MCO) de (y, — »,) sur
{X = X, 1 e Xy — )_caﬁ} et (VX p5-0 J_cap) sont les
moyennes d’échantillon dans le a® groupe.

&y =n; {Z Z iy, —(n—=p) GeH:| (20)
a=1 h=1

ou n,=n—-tr[(XX)'ZF_ n2x, X1 avec X=(X,...,

x,), et les {ii,} sont les résidus de la régression par les

MCO de y,, sur {x,,,.... x,,}. Pour le modele (7), I'in-

dice inférieur a est remplace par b.

Cependant, les estimateurs de Henderson susmentionnés
ne tiennent pas compte des poids de sondage. Pour contour-
ner ce probléme, You et coll. (2003) ont proposé une tech-
nique d’estimation qui consiste a étendre la méthode du
pseudo-MPLSB en intégrant les poids dans 1’estimation des
composantes de la variance, ce que nous décrivons a la
section suivante.

5.2 La méthode itérative a équations d’estimation
pondérées

L’estimateur proposé par You et coll. (2003) est sem-
blable a I’estimateur pseudo-MPLSB, excepté qu’il intégre
les poids de sondage dans le calcul des composantes de la
variance, et produit ’estimation des paramétres B et des
composantes de la variance en se fondant sur une approche
itérative a équation d’estimation pondérées (IEEP). Les
auteurs ont calculé les estimateurs de 62 et o7 de la fagon
suivante :

k a
G20 = Za:l Z 7

ew

Wah [yah - yaw - (Xah _iaw),B (l‘—l)]Z

Za 1[(1_62)211 W ]

=6."(B) 1)
et
~2(r 1) k (1)
~ 2(;) — _z Z (yaw_ 1)2 ;Cw Z 62,Yaw
a=1
=&, (7,, 6, 57). (22)

Les estimations pondérées de B, o> et o sont obtenues
simultanément en suivant des étapes itératives de mise a jour,
t représentant dans I’équation susmentionnée la ¢ itération.
Puisque les composantes de la variance o2 et 62 sont in-
connues, les estimations de départ pour les étapes d’itération
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sont générées par la méthode de Henderson. De nouveau,
comme pour le pseudo-MPLSB, dans la formule du modéle
de régression ELL (7), I’indice inférieur a est remplacé par
b.

Cette approche est semblable a la méthode des moindres
carrés généralisés itérés pondérés par les probabilités de
sélection (MCGPPS) proposée par Pfeffermann et coll.
(1998) pour ajuster des modéles multiniveaux ou le procédé
d’estimation tient compte des probabilités de sélection
inégales a chaque degré d’échantillonnage et comporte une
itération entre le paramétre B et les composantes de la
variance jusqu’a la convergence. Pfeffermann, Moura et
Silva (2006) proposent aussi une approche fondée sur un
modele qui comprend le calcul du modéle hiérarchique pour
des données d’échantillon données sous la forme d’une
fonction du modéle de population et des probabilités de
sélection, puis I’ajustement du modele sur données d’échan-
tillon selon une approche bayésienne en se servant de 1’algo-
rithme de Monte Carlo par chaine de Markov.

5.3 Méthode de régression généralisée sur données
d’enquéte

Une autre approche pour produire I’estimateur du
paramétre B et de sa variance est la méthode fondée sur le
plan de sondage pour I’ajustement des mode¢les de régres-
sion (Lohr 1999). Cette technique est utilisée a I’heure
actuelle dans les progiciels Stata, Sudaan et WesVar, par
exemple. L’estimateur de B donné ci-aprés est 1’estimateur
par la régression pondérée par les poids de sondage pour un
modéle avec structure de variance homoscédastique et ob-
servations non corrélées dans la population.

B, = (X'WX)' X'Wy. (23)

Cet estimateur n’est pas dérivé sous le modéle spécifié
par (7), méme sous 1I’hypothése de variances homoscédas-
tiques pour les erreurs au niveau du ménage. L’estimation
linéarisée/robuste de variance pour ﬁ s est basée sur
I’estimateur de variance sous le plan de sondage pour un
total, donné par

V(ﬁs) = ~1 Z [Z[: Whi bh] (Zh: thdbh) D (24)
h=1

b=1

ou d,, =¢,x,,;¢é, estle résidu de la régression par
moindres carrés pondérés (MCP); x,, est un vecteur de
variables indépendantes ; w,, est un poids de sondage ;

=(X'WX)! et W est une matrice diagonale de poids
de sondage.

La méthode de régression généralisée sur données
d’enquéte différe des autres techniques en ce qui a trait au
calcul des estimations et produit des estimations sans calcul
des composantes de la variance, 6 et c2. Comme nous
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I’avons montré plus haut, les équations pour I’estimateur du
paramétre B et sa matrice de covariance estimée correspon-
dante ne font intervenir que la matrice de poids de sondage
W. La matrice de covariance estimée donnée par (24) est
souvent appelée estimateur sandwich.

6. Comparaison des méthodes d’ajustement
de modele

La méthode ELL est décrite comme une méthode d’esti-
mation par moindres carrés généralisés (MCG) pondérée.
Toutefois, comme nous 1’avons souligné plus haut, les poids
de sondage ne sont pas intégrés correctement dans le pro-
cessus d’estimation, ce qui rend ininterprétables les éléments
de certaines matrices intervenant dans 1’estimation et rend
asymétrique la matrice de covariance estimée. Dans la
méthode ELL d’estimation des composantes de la variance,
les poids ne sont pris en compte qu’au niveau de la grappe.
Les deux moyens (calcul direct et calcul fondé sur un modele
d’hétéroscédasticité) utilisés par Elbers et coll. pour produire
la composante de la variance au niveau du ménage
n’intégrent pas les poids de sondage. Dans le calcul direct, la
composante de la variance au niveau du ménage est
déterminée d’apres le résidu de la régression pondérée par les
poids de sondage (MCP) réalisée a I’étape préliminaire et
I’estimation pondérée de la composante au niveau de la
grappe. Le calcul fondé sur I’hétéroscédasticité repose sur la
modélisation du carré des résidus de la régression par MCP.

Alors que la méthode ELL suit une procédure d’esti-
mation de type MCG, les méthodes pseudo-MPLSB et
IEEP suivent la procédure des équations d’estimation
généralisées (EEG) (Liang et Zeger 1986) avec utilisation
d’une matrice de corrélation de travail échangeable, c’est-a-
dire que tous les éléments hors diagonale de la matrice de
corrélation a I’intérieur des grappes sont égaux, et dans le cas
des méthodes pseudo-MPLSB et IEEP, sont égaux a
0?/(c? +c2). La matrice de corrélation de travail
échangeable ou équicorrélée est 1'une des matrices de
corrélation de travail fréquentes présentées par Horton et
Lipsitz (1999) dans un article ou ils passent en revue divers
progiciels pour I’ajustement de modéles de régression EEG.

Les deux méthodes, pseudo-MPLSB et IEEP, intégrent
toutes deux les poids de sondage dans l’estimation du
paramétre B et de ’erreur-type correspondante, quoique la
méthode pseudo-MPLSB recourt a la méthode de Henderson
dans I’estimation des composantes de la variance. Alors que
la méthode de Henderson produit des estimations non
pondérées des composantes de la variance, la méthode IEEP
intégre les poids de sondage itérativement en partant de
I’estimation des composantes de la variance pour le calcul
de I’erreur-type de I’estimation du paramétre de régression.
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Les publications portant sur 1’application des méthodes
pseudo-MPLSB et IEEP a des ensembles de données réelles
sont trées peu nombreuses. Celles qui existent traitent les
grappes comme étant les petits domaines et s’appuient
souvent sur I’ensemble de données présentées dans Battese,
Harter et Fuller (1988), qui contient des renseignements sur
les hectares de mais et de soja par segments pour les comtés
du Centre-Nord de I’lowa et repose sur ’hypothése d’un
échantillonnage aléatoire simple a I’intérieur des domaines
ou des grappes. Fait exception I’article récent de Militino,
Ugarte, Goicoa et Gonzalez-Audicana (2006), dans lequel le
pseudo-MPLSB est appliqué pour estimer la superficie
totale occupée par les oliviers a Navarra, en Espagne, o,
comme dans Battese et coll., les unités sont autopondérées.
En général, pour I’estimation de la pauvreté, les méthodes
pseudo-MPLSB et IEEP doivent étre appliquées dans des
situations plus complexes, puisque les grappes d’échantil-
lonnage et les petits domaines ne sont pas identiques et que
I’échantillon n’est pas autopondéré. Dans I’exemple de la
section suivante, les grappes (barangays) différent des petits
domaines (municipalités), les grappes sont des sous-unités
du petit domaine et le plan d’échantillonnage n’est pas
autopondéré.

La méthode de régression RGE est I'une des méthodes
d’estimation les moins compliquées, car elle emploie une
procédure par les moindres carrés pondérés avec utilisation
de I’estimateur sandwich pour estimer la variance de 1’esti-
mateur du parametre de régression. Comme nous 1’avons
mentionné plus haut, cette méthode differe des autres en ce
que I’estimation des parameétres de régression et de leurs
erreurs-types correspondantes est produite sans calculer les
composantes de variance.

Selon la discussion qui précede, pour toutes les méthodes
prises en considération, les procédures d’estimation fondées
sur des données d’enquéte pour le paramétre B et son
erreur-type correspondante sont théoriquement valables
étant donné les hypothéses sur lesquelles elles reposent, sauf
dans le cas de la méthode ELL pour laquelle existent
certaines incohérences dans I’estimation du paramétre B et
de la covariance de ﬁ

7. Application aux données réelles

A la présente section, nous comparons les quatre
méthodes de régression étudiées (dont une contient deux
variantes de la méthode ELL) en utilisant les données de la
Family Income and Expenses Survey (FIES) de 2000 aux
Philippines. La FIES est une enquéte de portée nationale
réalisée tous les trois ans par le National Statistics Office
(NSO) des Philippines. L’enquéte est congue pour recueillir
des données sur les revenus et les dépenses des familles,
ainsi que des renseignements sur les facteurs ayant une
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incidence sur les revenus et dépenses. Les ménages sélec-
tionnés sont interviewés en deux opérations distinctes,
couvrant chacune une période d’une demi-année, afin de
tenir compte des variations saisonniéres des revenus et des
dépenses. Pour la FIES de 2000, les interviews ont été
réalisées en juillet 2000 pour la période allant du 1* janvier
au 30 juin, et en janvier 2001 pour la période allant du 1%
juillet au 31 décembre. Le plan de sondage de la FIES
s’appuyait sur I’échantillonnage aléatoire stratifi¢é a plu-
sieurs degrés. Les barangays, qui sont les unités primaires
d’¢échantillonnage (UPE), sont répartis en une strate urbaine
et une strate rurale dans chaque province et sélectionnés par
échantillonnage systématique avec probabilité proportion-
nelle a la taille. Les grands barangays sont en outre sub-
divisés en secteurs de recensement et soumis a un échan-
tillonnage supplémentaire avant I’étape finale durant la-
quelle les ménages sont échantillonnés systématiquement en
se servant de la liste des ménages du Recensement de la
population de 1995. La non-réponse a 'interview était de
3,4 % seulement, 39 615 ménages échantillonnés ayant pu
étre interviewés aux deux visites de l’enquéte. La non-
réponse partielle a été corrigée par imputation déterministe,
c’est-a-dire qu’une entrée manquant pour une question
particuliére a été déduite d’apres les réponses obtenues pour
d’autres items du questionnaire.

Les variables auxiliaires utilisées dans le présent article
sont celles incluses dans le modele formulé par Haslett et
Jones (2005), qui a été ajusté sans utiliser le logiciel
POVMAP pour le projet de cartographie de la pauvreté par
petit domaine aux Philippines. Les variables auxiliaires
comprenaient les caractéristiques du ménage ainsi que les
moyennes municipales (dans lesquelles les données sur les
ménages utilisées ont la méme valeur pour chaque ménage
échantillonné dans une municipalité donnée, ¢’est-a-dire un
petit domaine). Ces variables auxiliaires sont non seulement
dérivées des données de la FIES, mais aussi de celles de
I’Enquéte sur la population active (EPA) de 2000 et du
Recensement de la population et du logement (RPL) des
Philippines. L’EPA est congue pour recueillir des données
sur les caractéristiques socioéconomiques de la population
de plus de 15 ans. Le NSO la réalise trimestriellement par
interview sur place en utilisant la semaine précédente
comme période de référence. Comme elles faisaient partie
de I'Integrated Survey of Households (NSCB 2000), les
enquétes de juillet 2000 et de janvier 2001 ont été réalisées
aupreés du méme échantillon de ménages que la FIES de
2000. Donc, les deux ensembles de données peuvent &tre
fusionnés pour former un ensemble plus riche de variables
auxiliaires. Des variables auxiliaires supplémentaires ont
également été tirées du Recensement de la population et du
logement de 2000 sous forme de moyennes municipales.
Les moyennes pour les variables de recensement du
questionnaire abrégé ainsi que du questionnaire complet ont
été calculées au niveau municipal pour créer de nouveaux
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ensembles de données pouvant étre fusionnés avec 1’en-
semble de variables auxiliaires provenant de la FIES et de
I’EPA.

Les tableaux 1, 2 et 3 donnent les estimations du para-
meétre (B) et des erreurs-types correspondantes, ainsi que
les estimations des composantes de la variance aux niveaux
national, régional et provincial, respectivement. Le tableau 2
donne les résultats pour I'un des 16 modéles ajustés au
niveau régional (il existait 16 régions aux Philippines en
2000). De méme, le tableau 3 donne les résultats de 1’un des
20 modeles provinciaux formulés pour les 20 provinces
sélectionnées. Afin de normaliser les comparaisons, exacte-
ment le méme ensemble de variables prédictives est utilisé
pour toutes les méthodes d’ajustement du mode¢le. (Il existe
cinq ensembles d’estimations du paramétre, bien que nous
n’ayons examiné que quatre méthodes fondamentales, parce
que la méthode ELL est utilisée avec et sans hétéroscé-
dasticité.) Notons qu’en pratique, dans le cas de la méthode
ELL, on subdivise souvent les données d’enquéte et on
ajuste des modéles distincts a chaque sous-échantillon, par
exemple a chacune des strates définies selon les 16 régions
des Philippines, voire méme des modéles au niveau pro-
vincial. Cette approche peut produire des modéles surajustés
et des erreurs-types présentant un biais par défaut pour les
estimations sur petits domaines. Pour 1’analyse présentée ici,
nous n’avons ajust¢ qu’un seul modele (c’est-a-dire le
modeéle au niveau national). En pratique, des modéeles
intermédiaires comportant certains effets régionaux, mais
non tous, semblent étre ceux qui donnent les meilleurs
résultats. Voir par exemple Haslett et Jones (2005).

Afin d’évaluer les différences entre les estimations pro-
duites par les diverses méthodes, nous effectuons une
comparaison informelle de la « signification » des diverses
estimations de 3 en soustrayant de I’estimation produite par
une méthode la moyenne des estimations obtenue par les
autres méthodes, puis en divisant le résultat par I’erreur-type
de la méthode en question. Au niveau national (tableau 1),
les estimations des coefficients de régression produites par
les diverses méthodes différent de maniére significative les
unes des autres pour un certain nombre de variables
indépendantes. La méthode RGE a tendance a produire,
pour la majorité des variables, des estimations des coeffi-
cients de régression qui different de maniére significative de
celles obtenues par les autres méthodes. Comme nous
I’avons souligné plus haut, I’estimateur RGE est 1’estima-
teur par la régression pondérée par les poids de sondage
pour un modéele avec structure de variance homoscédastique
et observations non corrélées dans la population, de sorte
que cet estimateur n’est pas dérivé sous le modéle spécifié
par (7). Toutefois, il s’agit de I’estimateur le plus prudent,
car il donne I’erreur-type la plus élevée pour toutes les
caractéristiques au niveau du ménage. Par ailleurs, la
méthode TEEP produit I’erreur-type estimée la plus grande
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pour toutes les moyennes municipales. La méthode ELL. H
(ELL avec hétéroscédasticité) peut étre considérée comme
étant la moins prudente, puisqu’elle produit les erreurs-types
les plus faibles pour tous les coefficients de régression
estimés des caractéristiques au niveau du ménage, ainsi que
pour les moyennes municipales, sauf dans le cas de deux
variables, pour lesquelles la méthode RGE a produit les
estimations les plus faibles. En ce qui conceme les
estimations des composantes de la variance, la méthode
ELL produit la variance estimée au niveau de la grappe la
plus faible, correspondant a environ 92 % de celle obtenue
par la méthode du pseudo-MPLSB et a 86 % de celle
obtenue par la méthode IEEP. Pour ce qui est de la variance
au niveau du ménage, la méthode IEEP est celle qui produit
I’estimation la plus faible.

Au niveau régional, les estimations des coefficients de
régression sont généralement semblables pour les diverses
méthodes d’estimation, si ce n’est que les méthodes RGE et

Tableau 1
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(ou) ELL H produisent, pour quelques variables, des
estimations significativement différentes de celles obtenues
par les autres méthodes. Comme dans le cas des erreurs-
types estimées au niveau national, la méthode RGE a
tendance a étre la plus prudente pour la majorité des
modeles de niveau régional, ayant donné les erreurs-types
estimées les plus élevées pour la plupart des coefficients de
régression des caractéristiques du ménage. La méthode
IEEP produit I’erreur-type estimée la plus grande pour la
plupart des coefficients des moyennes municipales. La
méthode ELL H produit les erreurs-types les plus faibles
pour la majorit¢ des coefficients de régression des
caractéristiques du ménage et des moyennes municipales.
La méthode ELL a tendance a produire 1’estimation la plus
faible de la variance au niveau de la grappe, les ratios par
rapport au pseudo-MPLSB et a la méthode IEEP variant
d’environ 82 % a 100 %. La méthode IEEP est encore celle
donnant la variance au niveau du ménage la plus faible.

Estimations au niveau national des paramétres de régression avec les erreurs-types et les composantes de la variance pour les
quatre méthodes. *Valeur différente pour chaque ménage (moyenne = 0,1576633) **Basé sur les résultats pour la méthode ELL

Variables ELL(sans hétérosc.) ELL(avec hétérosc.) Pseudo-MPLSB IEEP RGE
explicatives Béta Erreur-type Béta Erreur-type Béta Erreur-type Béta Erreur-type Béta Erreur-type
famsize -0,11867 0,00181 -0,12034 0,00165 -0,11875 0,00183 -0,11888 0,00180 -0,11405 0,00216
famsizesqc 0,00937 0,00039 0,00981 0,00036 0,00938 0,00039 0,00939 0,00038 0,00898 0,00044
type_mult 0,03876 0,01697 0,03703 0,01588 0,03699 0,01717 0,03466 0,01692 0,11460 0,02194
per_kids -0,20342 0,01476 -0,20818 0,01322 -0,20293 0,01491 -0,20216 0,01467 -0,22864 0,01617
roof light -0,06314 0,01291 -0,05808 0,01056 -0,06263 0,01306 -0,06175 0,01287 -0,09251 0,01413
per_6lup -0,09402 0,01420 -0,08331 0,01371 -0,09392 0,01435 -0,09389 0,01412 -0,09705 0,01698
roof_strong 0,05882 0,01135 0,05633 0,00962 0,05944 0,01148 0,06030 0,01132 0,03118 0,01293
wall_light -0,05459 0,01182 -0,04979 0,00975 -0,05426 0,01195 -0,05392 0,01178 -0,06286 0,01353
wall_salvaged -0,10814 0,02505 -0,11327 0,02058 -0,10748 0,02533 -0,10607 0,02495 -0,15702 0,02925
wall_strong 0,14248 0,01051 0,12964 0,00910 0,14274 0,01063 0,14319 0,01047 0,12662 0,01284
fa_xs -0,17052 0,00941 -0,16756 0,00782 -0,17144 0,00952 -0,17236 0,00939 -0,14213 0,01110
fa_s -0,08368 0,00861 -0,08242 0,00725 -0,08403 0,00871 -0,08454 0,00857 -0,06667 0,00964
fa_l 0,09016 0,00908 0,08478 0,00792 0,09065 0,00918 0,09106 0,00904 0,07848 0,01047
fa_xl1 0,16959 0,01104 0,15404 0,00992 0,17034 0,01117 0,17121 0,01100 0,14300 0,01334
fa_xx1 0,27072 0,01144 0,24485 0,01094 0,27172 0,01157 0,27274 0,01140 0,23913 0,01457
fa_xxxl 0,36190 0,01371 0,31369 0,01286 0,36270 0,01387 0,36382 0,01367 0,32123 0,02025
all_eled 0,19084 0,01535 0,20497 0,01307 0,19031 0,01551 0,18964 0,01527 0,21344 0,01831
all_hsed 0,42325 0,01250 0,43771 0,01083 0,42192 0,01263 0,42024 0,01244 0,48180 0,01475
all_coed 1,21591 0,01371 1,29368 0,01379 1,21324 0,01386 1,20935 0,01366 1,35022 0,01827
dom_help 0,60207 0,01629 0,61218 0,01886 0,60035 0,01645 0,59733 0,01620 0,70307 0,02656
head_male -0,05878 0,00988 -0,04581 0,00932 -0,05862 0,00998 -0,05819 0,00982 -0,07410 0,01173
no_spouse -0,09367 0,00987 -0,07376 0,00917 -0,09361 0,00997 -0,09351 0,00981 -0,09599 0,01123
hou_9600 0,28537 0,07654 0,25643 0,07375 0,28871 0,07911 0,28783 0,08066 0,31956 0,07941
hea_rel_mus 0,09058 0,02645 0,10859 0,02507 0,09753 0,02728 0,09731 0,02782 0,10196 0,02737
Per_eng 0,17273 0,06529 0,14561 0,06298 0,17782 0,06754 0,17799 0,06887 0,17076 0,06407
Hou_coelpg 0,37463 0,04348 0,39784 0,04210 0,37934 0,04494 0,37792 0,04581 0,42682 0,03711
Hou_own_ref 0,17716 0,10497 0,18342 0,10178 0,17189 0,10843 0,17329 0,11055 0,13791 0,09766
Hou_own_tel 1,39287 0,13356 1,42109 0,12987 1,38551 0,13723 1,38974 0,13989 1,23506 0,13019
Per_wor_prh 0,46957 0,15484 0,40302 0,14926 0,47517 0,16006 0,47208 0,16317 0,50814 0,15210
Per_ind_52 -0,76245 0,21708 -0,78120 0,21073 -0,76326 0,22410 -0,76307 0,22849 -0,73294 0,21214
const 9,54013 0,05525 9,54456 0,05290 9,53566 0,05698 9,53594 0,05791 9,52622 0,05613
Estimation des
composantes Niveau  Niveau de Niveau  Niveau de Niveau  Niveau de Niveau Niveaude Niveau du Niveau de
de la variance du ménage la grappe  du ménage la grappe  du ménage la grappe  du ménage la grappe  ménage** la grappe**
0,18461 0,04741 NA* 0,04741 0,18820 0,05172 0,18185 0,05498 0,18461 0,04741
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Tableau 2

Haslett, Isidro et Jones : Comparaison de méthodes de régression sur données d’enquéte

Estimations au niveau régional des paramétres de régression avec les erreurs-types et les composantes de la variance pour les
quatre méthodes. *Valeur différente pour chaque ménage (moyenne = 0,18930) **Basé sur les résultats pour la méthode ELL

Variables ELL(sans hétérosc.) ELL(avec hétérosc.) Pseudo-MPLSB IEEP RGE
explicatives Béta Erreur-type Béta Erreur-type Béta explicatives Béta Erreur-type Béta Erreur-type
famsize -0,12327 0,00760 -0,12934 0,00689 -0,12377 0,00752 -0,12380 0,00749 -0,11786 0,00997
famsizesqc 0,01096 0,00164 0,01190 0,00147 0,01101 0,00163 0,01102 0,00162 0,01030 0,00195
dom_help 0,81037 0,08873 0,75624 0,10986 0,80727 0,08784 0,80708 0,08751 0,84490 0,08911
wall_light -0,06808 0,04289 -0,06390 0,03743 -0,06020 0,04272 -0,05973 0,04257 -0,14472 0,04226
wall_strong 0,13761 0,03745 0,15212 0,03469 0,14514 0,03737 0,14560 0,03725 0,06116 0,04249
fa_xs -0,22074 0,04910 -0,22368 0,04518 -0,22723 0,04875 -0,22761 0,04858 -0,14856 0,05665
fa_s -0,13540 0,03840 -0,12255 0,03344 -0,13775 0,03805 -0,13789 0,03791 -0,11059 0,04538
fa_l 0,09484 0,03709 0,08894 0,03429 0,09590 0,03676 0,09597 0,03663 0,08529 0,04122
fa_x1 0,16627 0,04315 0,15519 0,04072 0,16938 0,04284 0,16958 0,04269 0,13698 0,04897
fa_xxI 0,33706 0,04545 0,31196 0,04829 0,34173 0,04516 0,34201 0,04500 0,29156 0,05148
fa_xxxl 0,33103 0,06185 0,30377 0,06029 0,33762 0,06134 0,33801 0,06111 0,26052 0,06635
all_hsed 0,33987 0,05253 0,35591 0,04783 0,33807 0,05209 0,33796 0,05189 0,35776 0,04843
all_coed 1,21824 0,05734 1,24762 0,05842 1,20787 0,05692 1,20726 0,05671 1,32979 0,06227
per_kids -0,24699 0,06440 -0,24047 0,05846 -0,24439 0,06371 -0,24424 0,06347 -0,27423 0,07050
per_61up -0,14609 0,06126 -0,15938 0,05787 -0,14703 0,06063 -0,14708 0,06040 -0,13525 0,07124
hou_9600 1,13985 0,49103 1,27035 0,47888 1,14320 0,52137 1,14357 0,52172 1,07509 0,51937
Hou_own_ref 1,45233 0,24550 1,51020 0,23864 1,44986 0,26072 1,44985 0,26089 1,44779 0,23585
const 9,36877 0,20322 9,32363 0,19660 9,36597 0,21502 9,36569 0,21512 9,41385 0,21430
Estimation des
composantes Niveau  Niveau de Niveau  Niveau de Niveau  Niveau de Niveau Niveaude Niveau du Niveau de
de la variance du ménage la grappe  du ménage la grappe  du ménage la grappe  du ménage la grappe  ménage** la grappe**
0,19544 0,03073 NA* 0,03073 0,19052 0,03728 0,18902 0,03748 0,19544 0,03073

Tableau 3

Estimations au niveau provincial des paramétres de régression avec les erreurs-types et les composantes de la variance pour les
quatre méthodes. *Valeur différente pour chaque ménage (moyenne = 0,23749) **Basé sur les résultats pour la méthode ELL

Variables ELL(sans hétérosc.) ELL(avec hétérosc.) Pseudo-MPLSB IEEP RGE
explicatives Béta Erreur-type Béta Erreur-type Béta Béta Erreur-type Béta Erreur-type Béta
famsize -0,1450 0,0175 -0,1489 0,0156 -0,1452 0,0179 -0,1449 0,0171 -0,1413 0,0097
famsizesqc 0,0090 0,0063 0,0124 0,0067 0,0091 0,0065 0,0090 0,0062 0,0085 0,0055
fa_xs -0,4549 0,1126 -0,3816 0,1010 -0,4552 0,1149 -0,4546 0,1095 -0,4479 0,0718
fa_s -0,2550 0,0976 -0,2653 0,0794 -0,2545 0,0995 -0,2555 0,0951 -0,2693 0,1198
wall_light -0,2055 0,0945 -0,1474 0,0778 -0,2057 0,0965 -0,2058 0,0919 -0,2063 0,1070
all_hsed 0,4007 0,1643 0,3531 0,1448 0,4015 0,1673 0,4006 0,1601 0,3891 0,1585
all_coed 1,5411 0,1677 1,8202 0,1769 1,5429 0,1709 1,5429 0,1635 1,5439 0,2326
Hou_own_tel 3,4373 1,0270 3,2630 1,0582 3,4265 1,0622 3,4274 0,9871 3,4392 0,5733
Per_wor_prh -1,1075 1,1933 -1,5801 1,2008 -1,1049 1,2327 -1,1056 1,1483 -1,1150 0,8729
const 10,0976 0,1480 10,0798 0,1279 10,0988 0,1517 10,0981 0,1435 10,0872 0,1373
Estimation des
composantes Niveau  Niveau de Niveau  Niveau de Niveau  Niveau de Niveau Niveaude Niveau du Niveau de
de la variance du ménage la grappe  du ménage la grappe  du ménage la grappe  du ménage la grappe  ménage** la grappe**
0,25753 0,01871 NA* 0,25753 0,26682 0,02079 0,24498 0,01671 0,25753 0,01871

Comme pour les estimations au niveau régional, les esti-
mations des coefficients de régression au niveau provincial
sont similaires, a I’exception de certaines différences pour
les estimations par les méthodes RGE et ELL_H. Pour ce
qui est des erreurs-types estimées des coefficients de régres-
sion, la méthode ELL_H produit encore les estimations les
plus faibles pour la majorité des coefficients des
caractéristiques du ménage ; toutefois, la méthode RGE (au
lieu de la méthode ELL_H) produit maintenant les erreurs-
types estimées les plus faibles pour la majorit¢ des
moyennes municipales. La méthode ELL continue d’avoir
tendance a générer I’estimation la plus faible de la variance
au niveau de la grappe pour la plupart des provinces, le ratio
le plus petit par rapport au pseudo-MPLSB étant d’environ
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53 % et par rapport a la méthode IEEP, d’environ 48 %.
Pour un certain nombre de provinces, la méthode IEEP a
tendance a produire 1’estimation la plus faible de la variance
au niveau de la grappe. En ce qui concerne la variance au
niveau du ménage, la méthode IEEP produit encore
I’estimation la plus faible. En général, les estimations de la
variance au niveau de la grappe ont tendance a étre plus
variables au niveau provincial, ce qui est dii aux plus petites
tailles d’échantillon.

En ce qui concerne les estimations de la pauvreté sur
petits domaines, aprés I’application du modéle de régression
aux données de recensement, les erreurs-types estimées dans
la régression représentent une partie seulement des erreurs-
types des estimations sur petits domaines. Il existe aussi une
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variation au niveau de la grappe dans (7) qui doit étre prise
en considération (a divers degrés selon le niveau d’agrégation
utilisé pour construire les petits domaines), ainsi qu’une va-
riation au niveau du ménage. Ces sources supplémentaires
de wvariation peuvent étre évaluées par I’estimation des
composantes de la variance. Comme il est montré ci-dessus,
indépendamment du niveau (national, régional ou pro-
vincial) auquel le modéle est formulé, la méthode IEEP
produit la variance au niveau du ménage la plus faible,
tandis que la méthode ELL produit la variance au niveau de
la grappe la plus faible. Puisque la variation au niveau de la
grappe contribue habituellement plus fortement a 1’erreur-
type estimée au niveau du petit domaine, la méthode ELL
est de nouveau la moins prudente. Nous notons que la
variance au niveau du ménage sous la méthode ELL avec
modéle d’hétéroscédasticité varie d’une unité a 1’autre, si
bien que nous présentons la valeur moyenne, et que le R?
estimé pour le modele d’hétéroscédasticité est négligeable,
R? =0,03, méme au niveau national, de sorte qu’en ce qui
concerne au moins I’ajustement du modeéle de régression,
cette méthode peut offrir quelques avantages pour
I’ensemble de données examiné ici. Notre expérience de
I’application de la méthode ELL nous porte a conclure que
la modélisation de 1’hétéroscédasticité n’est pas nécessaire.

Si nous revenons a la régression (c’est-a-dire les
estimations produites pour B et I’erreur-type estimée pour
les diverses méthodes), la méthode IEEP est celle qui
intégre le mieux les poids de sondage provenant du calcul
des composantes de la variance nécessaires pour produire
les estimations sur petits domaines et leurs erreurs-types
estimées. En ce qui concerne I’exécution, la méthode RGE
serait généralement I’option la plus simple, parce qu’elle est
disponible, par exemple, dans des progiciels tels que Stata,
Sudaan ou WesVar. La méthode ELL combine les poids de
sondage et la structure de covariance d’une fagcon non
standard, en ce sens qu’elle utilise une estimation de
W, V! dans (8) et (9) pour produire une matrice de
covariance estimée asymétrique pour les estimations de B
et pour estimer B proprement dit. Dans ce dernier cas, cette
estimation serait acceptable si la matrice asymétrique était
une inverse généralisée de la matrice de covariance correcte.
Cependant, elle n’est manifestement pas acceptable comme
matrice de covariance estimée, probléme que la méthode
ELL essaye de contourner (par exemple dans le logiciel
POVMAP de la Banque mondiale) par calcul de la
moyenne de chacune des paires pertinentes d’éléments hors
diagonale afin de satisfaire la condition nécessaire qu’une
matrice de covariance soit symétrique.

En général, dans la méthode ELL d’estimation de la
pauvreté, seules peuvent étre utilisées les variables dont la
moyenne et 1’écart-type concordent dans les moyennes sur
données d’enquéte ainsi que sur données de recensement.
Cette contrainte tient au fait qu’aprés avoir ajusté le modéle

179

de régression aux données d’enquéte, a la deuxiéme phase,
ce modeéle est appliqué aux données de recensement en tant
que prédicteur au niveau du ménage, autrement dit 1’équa-
tion de régression (quelle que soit la facon dont elle a été
estimée) est utilisée pour trouver les valeurs prévues du
revenu et des dépenses par téte pour chaque ménage du
recensement, produites au moyen de

Yy, =x,B+79, +é, (25)

en utilisant des valeurs imputées de v, et e,, (fondées, par
exemple, sur un échantillonnage bootstrap de leurs estima-
tions sur données d’enquéte). Ici, les x,, sont les variables
auxiliaires provenant du recensement. Les indices de pau-
vreté sont habituellement fondés sur des fonctions non
linéaires du logarithme du revenu ou du logarithme des
dépenses, si bien que les prédictions issues de (25) sont
transformées comme il convient avant de calculer la
moyenne sur chaque petit domaine. Notons qu’en pratique,
v, peut étre estimé pour les grappes échantillonnées, mais
les codes d’échantillon et de recensement ne concordent
habituellement pas, de sorte que celles-ci ne peuvent pas
étre identifiées dans le recensement et c’est donc le
bootstrap (en sélectionnant parmi les barangays échantil-
lonnés, c’est-a-dire les UPE) qui fournit les valeurs impu-
tées pour tous les barangays; un commentaire paralléle
s’applique aux ¢é,, pour les ménages a l'intérieur des
grappes. L’avantage général de I'utilisation de données de
recensement de cette facon (comme le fait la méthode ELL)
est que les variables prédictives peuvent étre utilisées pour
tous les ménages du recensement (qui sont nombreux)
plutdt que simplement ceux de I’enquéte, ce qui augmente la
précision des estimations sur petits domaines (a condition
que le modele soit correct). Notons que les estimations
données par (25) demeurent sans biais, méme si v, et e,
ne sont pas inclus dans la prédiction proprement dites ; mais
les estimations de la variance pour le petit domaine «
doivent étre calculées en se basant sur 1’équation (25) afin
que soit intégrée la variance supplémentaire nécessaire au
niveau de la grappe et du ménage.

Dans I’estimation de la pauvreté, nous nous intéressons a
des statistiques sommaires au niveau du domaine pour des
fonctions non linéaires de ¥,,, comme savoir si I’estimation
est inférieure au seuil de pauvreté (prévalence de la pauvre-
té) et quel est ’écart de pauvreté, plutdt qu’a ’ajustement de
la régression proprement dit. Il est intéressant, ici, d’exami-
ner les effets de I’incertitude du mode¢le sur les estimations
de la moyenne de domaine.

V.=%B (26)
ou X, est la moyenne de population (c’est-a-dire du
recensement) pour le domaine a des covariables incluant la
constante 1, aprés avoir appliqué le modele de régression
aux données de recensement comme a la phase2 de la
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méthode ELL. En calculant de la méme manicre la
moyenne de (7) pour obtenir la moyenne réelle Y,, en
soustrayant le résultat de (26) et en appliquant I’opérateur de
variance, nous obtenons 1’équation de la variance de I’erreur
de prédiction :

T T I R B
Vy,-Y)=X,@X, + FZ Niol+—or @D

a b=1 a

ou N, est la taille de la population a un niveau particulier
d’agrégation, N, est la taille de la population dans chaque
grappe, @, est la matrice de variance-covariance des
estimations des coefficients de régression, et (o2, 62) sont
les composantes de la variance au niveau de la grappe et du
ménage, respectivement. Notons qu’estimer cette variance
de I’erreur de prédiction requiert des estimations des com-
posantes de la variance, mais que tout biais causé par
I’incertitude dans ces derniéres serait un effet de deuxieme
ordre (voir Prasad et Rao 1990).

Selon I’expression (27), I'importance de I’influence
exercée par le modele de régression fondé sur les données
d’enquéte et les autres composantes de la variance (au
niveau de la grappe et du ménage) sur I’exactitude des
estimations sur petits domaines finales peut étre comparée
pour toute méthode d’ajustement et (ou) tout niveau d’agré-
gation. En général, le modéle de régression (par la voie de
I’estimation des parameétres de régression) ou ’effet de
grappe est le facteur qui domine I’exactitude estimée de
I’estimation sur petits domaines calculée. En utilisant le
modéele au niveau national, dont les données sont présentées
au tableau 1, et les variables auxiliaires de ’enquéte, au lieu
du recensement, pour estimer le premier terme de (27), nous
constatons que la mesure dans laquelle I’effet du modele de
régression contribue a la variance des estimations sur petits
domaines augmente appréciablement, & mesure que les
données sur les ménages sont plus agrégées— environ
0,25 % au niveau municipal, 20 % au niveau provincial et
70 % au niveau régional. Autrement dit, la dominance de
I’incertitude de I’estimation des parameétres du modele de
régression est d’autant plus importante que les données sont
agrégées dans de plus grands domaines, indépendamment
de la méthode d’ajustement de la régression. Ce résultat est
conforme aux attentes, car méme a des niveaux élevés
d’agrégation, la contribution de I’effet du modéle a la
variance globale dépend des valeurs moyennes des co-
variables, et non de la taille de la population. C’est pour
cette raison qu’au niveau régional le plus agrégé, les mé-
thodes d’estimation sur petits domaines offrent habituel-
lement peu d’amélioration par rapport aux estimations
directes. C’est également pour cela qu’il est important
(comme nous I’avons fait dans le présent article) d’examiner
en détail les procédures d’ajustement des régressions appli-
quées dans I’estimation sur petits domaines de la pauvreté
dans le tiers monde.
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L’effet de la variation au niveau de la grappe est diffé-
rent : aux niveaux plus faibles d’agrégation (par exemple,
municipalité), la variance calculée des estimations sur petits
domaines est dominée par la composante au niveau de la
grappe ou effet au niveau de la grappe, ce qui signifie que,
pour D’estimation sur petits domaines (autres que les
estimations régionales), la composante de la variance et non
le modele de régression a I’effet le plus important sur la
valeur de I’erreur-type des estimations sur petits domaines.
Par conséquent, I’exactitude des estimations des compo-
santes de la variance, surtout au niveau de la grappe, est un
¢lément essentiel a I’estimation exacte de I’erreur-type des
estimations sur petits domaines au niveau d’agrégation
auquel elles sont le plus utiles (par exemple au niveau
municipal aux Philippines). De nouveau, la méthode utilisée
pour I’ajustement de la phase 1 pour les composantes de la
variance dont nous avons discuté dans le présent article joue
un role crucial dans I’estimation sur petits domaines de la
pauvreté.

Aux tableaux 4 a 6, nous présentons les résultats du test
de Kruskal-Wallis (Siegel 1956) pour les diverses méthodes
d’ajustement effectué sur les variances estimées au niveau
municipal (tableau 4), provincial (tableau 5) et régional
(tableau 6). Au tableau 4, des écarts significatifs existent
entre les estimations de la variance produites par les diverses
méthodes d’estimation sur petits domaines, comme 1’indi-
quent les valeurs p de la statistique de Kruskal-Wallis
(KW). La comparaison multiple des rangs moyens montre
que les méthodes du pseudo-MPLSB et IEEP donnent des
estimations de la variance au niveau de la grappe qui sont
significativement plus élevées que celles obtenues pour les
autres méthodes, mais qu’elles ne different pas significa-
tivement [’une de I’autre (quoique, pour la méthode IEEP, la
valeur Z pour I’écart par rapport au rang moyen est en
général assez bien plus élevée que toutes les autres).

La méthode ELL et la méthode RGE produisent des
estimations des composantes de la variance significative-
ment plus faibles et similaires. Ce résultat tient principale-
ment au fait que nous avons utilisé la méthode ELL d’esti-
mation des composantes de la variance pour produire des
composantes de la variance pour la méthode RGE (parce
que cette derniére ne comporte habituellement pas I’estima-
tion de ces composantes), quoique les résidus que nous
avons utilisés n’étaient pas identiques pour les deux
méthodes d’ajustement de la régression. Comme prévu, au
niveau municipal pour lequel les estimations sur petits
domaines ont été utilisées en pratique, I’effet de grappe
(plutdt que I’incertitude associée aux coefficients de régres-
sion) est généralement la partie dominante dans les estima-
tions de la variance des estimations sur petits domaines.
Puisque la variance au niveau de la grappe est la méme pour
les méthodes ELL et RGE, les estimations correspondantes
de la variance au niveau du petit domaine ont également
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tendance a étre semblables. Explicitement, I’examen du
tableau 4 montre que le classement des estimations de la
variance concorde généralement avec le classement des
effets de grappe.

Dans D’estimation de la pauvreté, les estimations aux
niveaux élevés d’agrégation, telles que celles des tableaux 5
et 6, sont généralement produites en vue de les comparer
aux estimations directes sur données d’enquéte a ces
niveaux d’agrégation plus élevés, méme si elles ne sont pas
particuliérement utiles pour la répartition de 1’aide. Néan-
moins, les résultats corroborent ceux présentés pour le
niveau plus faible d’agrégation. Aux tableaux 5 et 6, les
variances estimées des estimations de la pauvreté produites
par les diverses méthodes ne différent pas significativement
les unes des autres aux niveaux provincial et régional, effet
attribuable en partie au petit nombre de provinces et au
nombre encore plus petit de régions. Les variances, et donc
les erreurs-types, ne sont peut-&tre pas significativement
différentes les unes des autres, mais il faut souligner que la
méthode RGE a tendance a produire I’estimation la plus
faible de I’erreur-type pour le modéle de régression et, a son
tour, I’estimation la plus faible de la variance pour la
pauvreté au niveau régional, méme si cette méthode produit
des erreurs-types plus élevées pour les coefficients de ré-
gression individuels (qui correspondent aux éléments diago-
naux uniquement dans la matrice de covariance estimée de
B). Comme prévu, a un niveau encore plus élevé d’agréga-
tion, pour toutes les méthodes, I’effet relatif de la compo-
sante de régression est encore plus prononcé.

La conclusion générale est, que I’on ajuste un modele a
des données d’enquéte uniquement ou que ’on utilise les
estimations des paramétres de régression sur données d’en-
quéte conjuguées a des données de recensement, qu’il est
essentiel non seulement de trouver un modele (c’est-a-dire,
un ensemble de variables indépendantes) appropri¢ fondé
sur une taille d’échantillon adéquate, mais aussi d’obtenir de
bonnes estimations des parametres de régression et de leurs
erreurs-types sous ce modeéle, ainsi que de bonnes estima-
tions et composantes de la variance a tous les niveaux
pertinents d’agrégation. Habituellement, les niveaux perti-
nents d’agrégation sont déterminés par le plan de sondage,
plutdt que simplement d’aprés le niveau auquel les estima-
tions sur petits domaines sont souhaitées, quoique le nombre
de niveaux ne doive pas nécessairement étre limité a deux
(par exemple niveau de la grappe et niveau du ménage).

Qu’elles soient utilisées pour 1’estimation de la pauvreté
ou dans un autre contexte, les données d’enquéte intro-
duisent aussi des problémes ayant trait aux poids de sondage
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qui peuvent étre importants non seulement pour 1’estimation
des paramétres de régression (et de leurs erreurs-types),
mais aussi pour 1’estimation des composantes de la variance.
L’intégration des poids de sondage dans les modéles de
régression avec données corrélées pose des problemes,
parce que c’est la corrélation de population, telle qu’elle est
appliquée aux données d’enquéte pondérées qui doit étre
modélisée correctement, de sorte que pondérer les matrices
de corrélation par multiplication de matrices (comme cela
est fait dans la méthode ELL) n’est pas une technique
appropriée (voir I’annexe).

Pour les données sur les Philippines et pour la liste
spécifiée de variables indépendantes, quelle que soit la
méthode utilisée parmi les quatre étudices, les estimations
des paramétres sont trés semblables, ce qui donne a penser
qu’une question plus importante est la sous-estimation
possible des erreurs-types des estimations des paramétres et
des composantes de la variance, particulierement au niveau
de la grappe. La méthode ELL est la moins prudente en ce
sens qu’elle donne les estimations les plus faibles des deux
mesures de variance, et a cet égard (comme en ce qui
concerne son utilisation de matrices de covariance estimées
asymétriques) une certaine mise en garde pourrait étre
justifiée en ce qui concerne les aspects régression et compo-
santes de la variance de cette méthode. La méthode RGE
produit des estimations des erreurs-types des estimations sur
petits domaines semblables a celles de la méthode ELL
lorsque 1’on utilise la méme méthode pour les composantes
de la variance, bien qu’elle donne des erreurs-types plus
grandes (et utilise une bonne matrice de covariance) pour les
paramétres de régression. Il en est ainsi parce qu’a un
niveau moins agrégé, c¢’est-a-dire le niveau auquel la plupart
des estimations sur petits domaines sont effectivement utili-
sées, les composantes de la variance dominent.

Dans les méthodes pseudo-MPLSB et IEEP, les poids de
sondage sont intégrés correctement (étant donné un choix
approprié de la pseudo-vraisemblance et, donc, des EEG) et
les estimations de la composante de la variance au niveau de
la grappe sont plus grandes (c’est-a-dire plus prudentes).
Cela donne a penser que ces deux méthodes, particu-
lierement la méthode IEEP, comptent parmi les meilleures
disponibles a I’heure actuelle, pas nécessairement pour
I’estimation des équations de régression (pour laquelle
I’existence de logiciels standard pourrait donner un avantage
a la méthode RGE), mais pour estimer les composantes
cruciales de la variance.
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Tableau 4

Test de Kruskal-Wallis pour les variances estimées au niveau municipal (N = 1 243)

Méthodes Effet de grappe Effet béta Variance

d’EPD Médiane Rang moyen Y4 Médiane Rang moyen Y4 Médiane Rang moyen Y4
ELL (sans hétérosc.) 0,002843 2961,2(a) -3,22 0,0002311 3 067,3(ab) -0,89 0,00318 2 963,4(a) -3,18
ELL (avec hétérosc.) 0,002843 2961,2(a) -3,22 0,0002128 2 802,0(c) -6,72 0,00316 2930,8(a) -3,89
Pseudo-MPLSB 0,003094 3229,4(b) 2,67 0,0002449 3257,5(ad) 3,28 0,00346 3241,3(b) 2,93
IEEP 0,003294 3426,9(b) 7,01 0,0002529 3364,5(d) 5,64 0,00366 3441,3(b) 7,32
RGE (Stata) 0,002843 2961,2(a) -3,22 0,0002311 3 048,7(b) -1,3 0,00317 2 963,1(a) -3,18
Global 3,108 3,108 3,108

Statistique de KW H=69,92 (P =0,000) H=72,19 (P =0,000) H = 78,06 (P =0,000)

Tableau 5

Test de Kruskal-Wallis pour les variances estimées au niveau provincial (N = 83)

Méthodes Effet de grappe Effet béta Variance

d’EPD Médiane Rang moyen Y4 Médiane Rang moyen Y4 Médiane Rang moyen Y4
ELL (sans hétérosc.) 0,0002518 200,3 -0,65 0,0001162 207,7 -0,03 0,00039 202,3 -0,48
ELL (avec hétérosc.) 0,0002518 200,3 -0,65 0,0001095 190,1 -1,52 0,00038 196,3 -0,99
Pseudo-MPLSB 0,000274 2149 0,59 0,0001239 2242 1,37 0,00042 217,1 0,78
IEEP 0,0002916 2242 1,38 0,0001287 234,1 2,22 0,00045 2278 1,68
RGE (Stata) 0,0002517 200,3 -0,65 0,00010 184 -2,04 0,00037 196,4 -0,98
Global 208 208 208

Statistique de KW H=2,.82 (P=0,589) H=10,61 (P=0,031) H=4,48 (P=0,344)

Tableau 6

Test de Kruskal-Wallis pour les variances estimées au niveau régional (N = 16)

Méthodes Effet de grappe Effet béta Variance

d’EPD Médiane Rang moyen Y4 Médiane Rang moyen V4 Médiane Rang moyen Y4
ELL (sans hétérosc.) 0,000050 38,2 -0,45 0,000077 40,9 0,08 0,00013 39,3 -0,23
ELL (avec hétérosc.) 0,000050 38,2 -0,45 0,000073 35,1 -1,05 0,00012 37 -0,67
Pseudo-MPLSB 0,000055 42,6 0,4 0,000082 46,9 1,23 0,00014 44 0,67
IEEP 0,000058 45,3 0,93 0,000085 50,1 1,85 0,00015 46,6 1,17
RGE (Stata) 0,000050 38,2 -0,45 0,000070 29,6 -2,1 0,00013 35,6 -0,94
Global 40,5 40,5 40,5

Statistique de KW H=1,30 (P=0,861) H=238,36 (P=10,079) H=2,58 (P =0,630)

Naturellement, ce genre de considérations (quoique
essentielles) doivent s’appuyer sur une épuration appropriée
des données, une bonne concordance des variables indé-
pendantes possibles (en ce qui concerne la moyenne, la
variance et la signification) de I’enquéte et du recensement,
dans le cas ou des données de recensement sont également
utilisées. Sont également nécessaires 1’examen approprié,
qui prend beaucoup de temps, d’une grande gamme de
variables indépendantes possibles et la reconnaissance des
limites qu’imposent les petites tailles d’échantillon a la
subdivision des données d’enquéte, puisque toutes les
erreurs-types estimées pour les estimations des parameétres
de régression ainsi que les estimations sur petits domaines
(quelle que soit la méthode utilisée pour ajuster 1’estimation
des composantes de la variance) reposent sur la condition
que le modéele de régression est correct.

8. Conclusion et recommandation

De bonnes statistiques sur la pauvreté sont nécessaires
afin de pouvoir surveiller efficacement les interventions et
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I’aide offerte aux diverses localités appauvries. Les méthodes
d’estimation sur petits domaines constituent 1'une des
méthodologies utilisées pour produire ce genre de statis-
tiques. En ce sens, les questions soulevées dans le présent
article au sujet de l’exactitude des estimations sur petits
domaines ne sont pas simplement théoriques, mais sont
essentielles a la réalisation des Objectifs du millénaire pour
le développement et a la répartition de 1’aide dans un secteur
d’activités ou les enjeux se chiffrent a plusieurs milliards de
dollars.

Dans le présent article, nous avons examiné quatre
méthodes d’estimation pour ajuster les modeles de régres-
sion en utilisant des données d’enquéte et nous les avons
reliées a I’estimation de la pauvreté sur petits domaines.
Nous avons montré que, méme si les écarts entre les
estimations sont insuffisants pour rendre invalides les études
a I’échelle nationale publiées, la méthode d’ajustement d’un
modele a des données d’enquéte la plus fréquemment mise
en ceuvre, c’est-a-dire la méthode ELL avec hétéroscé-
dasticit¢ recommandée par la Banque mondiale, présente
certaines limites, car, comme sa version homoscédastique,
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elle ne repose pas sur un fondement théorique solide. Nous
recommandons de remplacer la partie de la méthode ELL
correspondant a 1’ajustement d’un modéle aux données
d’enquéte. Les autres méthodes prises en considération
(pseudo-MPLSB, IEEP et RGE) ont toutes un fondement
mathématique théorique valide et les résultats produits
peuvent étre interprétés clairement une fois que les
hypothéses ont été vérifiées. Appliquées a des données
d’enquéte complexes pondérées recueillies aux Philippines,
les diverses méthodes indiquent que, pour 1’estimation des
composantes de la variance d’aprés des données d’enquéte
et, donc, pour I’estimation sur petits domaines a un fin
niveau de détail, la méthode du pseudo-MPLSB et parti-
culiérement la méthode IEEP donnent vraisemblablement
de meilleurs résultats que les méthodes RGE ou ELL,
quoique la méthode RGE est valable et facile a utiliser parce
qu’elle est disponible dans les logiciels du commerce.

Nous avons également montré qu’au niveau ou I’estima-
tion sur petits domaines est effectivement utilisée pour
répartir 1’aide, I’estimation de la variance des estimations
sur petits domaines a tendance a étre dominée par la
variance au niveau de la grappe plutét que par I’exactitude
des estimations des parameétres de régression. Donc, il est
particulierement important que la composante de la variance
au niveau de la grappe (et, si 'ajustement du modele est
exécuté tel que recommandé, toute composante de la
variance au niveau du petit domaine) soit estimée correcte-
ment. Il importe aussi que le modéle de régression utilisé
pour produire les estimations sur petits domaines (y compris
le choix de variables indépendantes pertinentes) soit appro-
prié. Essentiellement, aux niveaux plus faibles d’agrégation,
I’erreur-type des estimations sur petits domaines est dominée
par les composantes de la variance, de sorte que 1’estimation
de ces derniéres est cruciale, quel que soit le choix du niveau
d’agrégation. Une méthode de régression sur données
d’enquéte valable, le bon choix des variables de régression et
la détermination minutieuse de la taille d’échantillon (surtout
si des modéles de régression distincts sont ajustés a des
sous-ensembles de données d’enquéte) demeurent aussi des
¢léments essentiels & une bonne estimation sur petits do-
maines de la pauvreté dans le tiers monde.
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Annexe

Dans la note en bas de page 8 du document de travail de
la Banque mondiale rédigé par Elbers etcoll. (2002) et,
implicitement, dans I’article de Elbers et coll. (2003) publié
dans Econometrica, la covariance du processus d’erreur est
désignée par Q et il est déclaré que WQ™' =P"P, ou W
est « une matrice de pondération de facteurs d’extension ».
Dans la notation de la section 4 du présent article, W est
diagonale par bloc, ou diagonale, avec blocs diagonaux
W,, et Q est diagonale par bloc avec blocs diagonaux V,.
Cependant, soit W et Q (ou Q') sont non confor-
mables (avec les facteurs de pondération dans W au niveau
de la grappe et les observations, et donc Q~!, au niveau
individuel), soit, si elles sont conformables, WQ est
généralement asymétrique (méme si W est diagonale) a
moins que W soit un multiple simple de la matrice identité,
c’est-a-dire W =L

D’ou, WQ! n’est pas égale & PTP comme il I’a été
soutenu, puisque PTP est symétrique en général et que
WQ! ne I’est pas. Rendre WQ™! symétrique en ’addi-
tionnant a sa transposée et en divisant le résultat par deux,
comme cela est fait dans le logiciel PovMap de la Banque
mondiale, n’est pas une solution techniquement adéquate de
ce probléeme. (Notons que méme dans le cas simple ou W
et Q7' sont conformables, et que W est diagonale, mais
que tous les éléments diagonaux ne sont pas égaux, WQ!
n’est pas diagonale, parce que chaque élément de la ligne i
de Q7' est multiplié par w, (ou w, est le i¢ élément
diagonal de W), mais que, dans la i¢ colonne, chaque
¢lément n ’est pas multiplié par un poids identique.)

En mettant de coté cette question de symétrie et en uti-
lisant PP a la place de WQ™!, Elbers et coll. semblent
affirmer que comparer leur «estimateur MCG pondéré
corrigé pour les données d’enquéte » a I’estimateur MCG
non corrigé implique qu’au lieu d’utiliser Q' comme
mesure sous-jacente (c’est-a-dire 1’inverse de la matrice
de covariance pertinente), une version pondérée, a savoir
WQ W devrait étre utilisée. Cela ne crée aucun pro-
bléme d’asymétrie en soi (2 condition d’utiliser P'P a la
place de WQ™). Toutefois, méme si W était diagonale et
que PTP était utilisé, la matrice de pondération W ne peut
méme pas utiliser les poids diagonaux inégaux correspon-
dant aux unités échantillonnées, disons w;, parce que le ¢
élément de Q! (contrairement au ¢ élément de Q) ne
correspond pas aux i€ et j¢ unités dans 1’échantillon (ou
dans la population), de sorte que 1’on ne sait pas vraiment ce
qu’est W ou comment W peut étre définie de maniére
sensée comme une « matrice de pondération de facteurs
d’extension ».
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Cet argument reste applicable quand V, est remplacée
par son estimateur V, dans lequel sont utilisées des estima-
tions a la place de o2 et o2.
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