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Rendement des estimateurs hiérarchiques bayésiens sur
petits domaines reposant sur des distributions a priori
non informatives et informatives et application a
I’Enquéte sur la population active du Canada

Yong You et Keven Bosa!

Résumé

Dans le présent article, nous étudions le rendement des estimateurs hiérarchiques bayésiens (HB) sur petits
domaines reposant sur des distributions a priori non informatives et informatives. Nous appliquons les modéles
bayésiens de You et Chapman (2006) et de You (2021) aux données de I’Enquéte sur la population active (EPA)
du Canada et évaluons I’incidence des distributions a priori sur les estimateurs HB. Une comparaison des
modeles bayésiens et une étude par simulation sont également réalisées. Nos résultats indiquent qu’une
distribution a priori informative exacte peut produire de trés bons résultats et que les distributions a priori non
informatives peuvent aussi avoir un trés bon rendement. Les distributions a priori informatives inexactes peuvent
produire de mauvais résultats en matiére de biais important et de coefficient de variation (CV) élevé. Les
distributions a priori non informatives sont recommandées dans la pratique pour 1’estimation HB sur petits
domaines, a moins que des distributions a priori informatives correctement précisées soient disponibles. Les
distributions a priori informatives sont particulicrement utiles lorsque le nombre de petits domaines est
relativement faible.

Mots-clés : Biais; distribution prédictive a posteriori; échantillonnage de Gibbs; modele de Fay-Herriot; OPC; sélection
de modele.

1. Introduction

Dans la plupart des applications, les enquétes par sondage sont habituellement congues pour fournir des
estimations directes fiables pour de grands domaines au moyen de données d’échantillon propres a un
domaine. Toutefois, ces estimations directes ne permettent pas, bien souvent, de produire des estimations
fiables pour les petits domaines en raison des petites tailles d’échantillon. Les estimations d’enquéte directes
pour les petits domaines présentent souvent de grandes erreurs types inadaptées. Pour accroitre la précision
et la fiabilité, il est nécessaire de tirer parti de renseignements ou « d’emprunter » de I’information aux
domaines apparentés et donc d’augmenter la taille efficace de I’échantillon en vue de produire des esti-
mations indirectes pour les petits domaines. Les méthodes fondées sur un modéle explicite, qui s’appuient
sur des données supplémentaires, telles que des données de recensement et des données administratives
associées aux petits domaines, ont été largement utilisées dans la pratique pour obtenir des estimations
fiables fondées sur un modé¢le. Pour une vue d’ensemble et une évaluation des mode¢les pour I’estimation
sur petits domaines, voir Rao et Molina (2015). Dans le présent article, nous étudions le rendement des

estimateurs hiérarchiques bayésiens (HB) sur petits domaines au moyen de modéeles au niveau du domaine.

L’avantage d’utiliser des mode¢les au niveau du domaine est que ces modeles tiennent compte du plan de

sondage par I’utilisation d’estimations d’enquéte directes et d’estimations de la variance fondées sur le plan
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de sondage connexes. Dans la pratique, on peut utiliser les modeles au niveau du domaine chaque fois que
des estimations d’enquéte directes et que des variables auxiliaires au niveau du domaine sont disponibles.
Parmi les modéles au niveau du domaine, celui de Fay-Herriot (Fay et Herriot, 1979) est un modele large-
ment utilisé dans 1’estimation sur petits domaines. Le mod¢le de Fay-Herriot comporte deux composantes :
un modele d’échantillonnage pour les estimations d’enquéte directes et un modéle de liaison pour les para-
métres de petits domaines d’intérét. Le modéle d’échantillonnage suppose que, compte tenu de la taille
d’échantillon de domaine spécifique n, >1, pour le i° domaine, il existe un estimateur d’enquéte direct y,,
habituellement sans biais par rapport au plan de sondage, pour le parametre de petits domaines 6., de sorte

que
y,=0+e,i=1..,m, (1.1)

ou e, est ’erreur d’échantillonnage liée a I’estimateur direct y, et ou m est le nombre de petits domaines.
Dans la pratique, il est courant de supposer que les variables e, sont des variables aléatoires normales
indépendantes de moyenne E(e,)=0 et de variance d’échantillonnage Var(e,)=oc’. Le modéle de liaison
suppose que le parameétre de petits domaines d’intérét 0, est lié a la variable auxiliaire au niveau du domaine

4 \ Je . o« g e .
X; =(x;,..-, X,,) par un modele de régression linéaire qui est
0, =xB+v,i=L....,m, (1.2)

ou B=(B,.... B, ) estun vecteur px1 de coefficients de régression et ou les v, sont des effets aléatoires
propres au domaine que nous supposons indépendants et identiquement distribués (i.i.d.) avec E(v,) =0 et
Var(v,) =6V2 . L’hypothése de normalité est aussi généralement incluse, méme s’il est plus difficile de
justifier I’hypothése. La variance Gf est appelée la variance du modgéle, et elle est inconnue et doit étre
estimée a partir des données. Les effets aléatoires au niveau du domaine v, rendent compte de 1’hétéro-
généité non structurée entre les domaines que n’explique pas la variance d’échantillonnage o;. La combi-

naison des modeles (1.1) et (1.2) produit un modele linéaire mixte au niveau du domaine donné par
V. =Xp+v +e,i=1,...,m. (1.3)

Le modeéle (1.3) comprend des erreurs aléatoires fondées sur le plan e; et des effets aléatoires fondés sur
le modéle v,. Aux fins du modéle de Fay-Herriot, la variance d’échantillonnage o est présumée connue.
Dans la pratique, nous devons estimer la variance d’échantillonnage ;. Dans certaines applications,
I’estimation directe de la variance d’échantillonnage est utilisée directement dans le modé¢le de Fay-Herriot,
mais cette estimation est généralement instable pour les petits domaines. Une approche par lissage ou par
modélisation est souvent utilisée pour obtenir une estimation plus stable de la variance d’échantillonnage.
Dans le présent article, nous envisageons une approche de modélisation pour o grace & Iutilisation de

I’estimateur direct de la variance d’échantillonnage dans un cadre hiérarchique bayésien (HB) comme suit.

2 , . . . . , . 2 ey,
Supposons que s; désigne I’estimateur direct de la variance d’échantillonnage o;. Nous considérons
. e, 2 , 2 2 2 \ :
un mode¢le couramment utilisé pour s; comme étant ds; ~ o, x,, ou d,=n,—1 et n est la taille de

I’échantillon pour le i° domaine. Par exemple, supposons que nous ayons 7, observations provenant du
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petit domaine i et que ces observations ont une distribution identique N(u,c”). Supposons que y, soit la
moyenne d’échantillon des n, observations. Ensuite, y, ~ N(i,,57) avec o’ =c>/n.. Nous pouvons alors
obtenir un estimateur de o sous la forme s> =s/n., ot s* est la variance d’échantillon des 7, observa-
tions. En outre, y, et s7 sont indépendants et (n, —1)s; ~ oz, . You et Chapman (2006) ont retenu une
approche HB et ont combiné le modéle de variance d’échantillonnage d.s’ ~ o’ ;{j’_ au mod¢le de petits
domaines (1.3) pour construire un modele intégré. Le modé¢le ainsi obtenu tire sa puissance des estimations
sur petits domaines et des estimations de la variance d’échantillonnage simultanément. L’approche intégrée
de modélisation HB avec d.s ~ o ;{ji a été largement utilisée dans la pratique, notamment par You (2008a,
2021), Dass, Maiti, Ren et Sinha (2012), Sugasawa, Tamae et Kubokawa (2017), Ghosh, Myung et Moura
(2018), et Hidiroglou, Beaumont et Yung (2019), entre autres. L’un des avantages de 1’approche HB est
qu’elle est simple et que les inférences pour les parametres 6, reposent sur des échantillons a posteriori.
L’approche HB tient compte automatiquement des incertitudes associées aux parameétres inconnus, mais
elle exige la spécification de distributions @ priori pour les paramétres de modéle p et o’ dans le modéle

de Fay-Herriot.

Dans le présent article, nous étudions des estimateurs HB sur petits domaines a 1’aide de distributions
a priori non informatives et informatives pour B et o au moyen d’une analyse sur données réelles et d’une
étude par simulation. Dans I’analyse bayésienne, la spécification a priori est importante et assez difficile.
De fagon générale, la distribution a priori des paramétres du modele pourrait étre informative, faiblement
informative ou non informative pour les modeles HB. Dans cet article, nous évaluons I’incidence du choix
des distributions a priori sur les estimations sur petits domaines, en particulier pour la spécification de la
distribution a priori du paramétre de régression B dans le modele. Le choix d’une distribution a priori peut
comprendre certaines étapes ou certains critéres, par exemple, I'utilisation du contexte et de 1’objet de
I’analyse des données, la connaissance des données d’enquéte sur de petits domaines et des critéres comme
la cohérence, c’est-a-dire que la distribution a priori doit étre conforme a la logique et a la structure du
modele HB et de ’espace des parametres. La distribution a priori doit étre conjuguée, c’est-a-dire qu’elle
doit &tre mathématiquement compatible avec la fonction de vraisemblance du modéle; elle doit étre
compatible avec les données de sorte qu’elle ne contredise pas ni ne domine les faits issus des données
d’échantillonnage. La distribution a priori doit également témoigner des connaissances et des croyances
a priori a I’égard du paramétre, en fonction des sources, des données de recensement et des données admi-
nistratives pertinentes. Dans la pratique, des renseignements et des connaissances variés peuvent €tre utilisés
pour définir des distributions a priori informatives, en particulier pour la spécification de moyenne a priori
du paramétre de régression. Par exemple, Sakshaug, Wisniowski, Ruiz et Blom (2019) et Wisniowski,
Sakshaug, Ruiz et Blom (2020) ont démontré que des distributions a priori informatives fondées sur des
données non probabilistes peuvent entrainer des écarts dans les variances et les erreurs quadratiques
moyennes pour les coefficients du modele linéaire. En supposant un plan de sondage probabiliste ignorable,
Sakshaug et coll. (2019) et Wisniowski et coll. (2020) ont proposé et évalu¢ au moyen d’études par simu-
lation une approche bayésienne pour I’intégration des données des deux échantillons aux fins de I’estimation

des parameétres d’un modele, en précisant des distributions a priori informatives pour les paramétres du
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modele : les données de 1’échantillon non probabiliste servent a déterminer la moyenne a priori, mais les
données des deux échantillons sont utilisées pour déterminer la variance a priori, ¢’est-a-dire que le biais
estimé de I’estimateur de I’échantillon non probabiliste sert a faire augmenter la variance a priori. En géné-
ral, une distribution a priori pour les parametres d’un modele est davantage précisée dans 1’optique de
I’application et elle dépend dans de nombreux cas de I’application précise et des données réelles disponibles.
Pour des exemples et des conseils, nous citons certaines références comme Consonni, Fouskakis, Liseo et
Ntzoufras (2018), Grzenda (2016), Lemoine (2019), Mikkola, Martin, Chandramouli, Hartmann, Abril Pla,
Thomas, Pesonen, Corander, Vehtari, Kaski, Biirkner et Klami (2024), et Zondervan-Zwijnenburg, Peeters,
Depaoli et Van de Schoot (2017).

Pour la spécification des distributions a priori pour les composantes de la variance dans le modéle HB
sur petits domaines, une distribution a priori gamma inverse (GI) est une distribution a priori adéquate et
conjuguée de maniere conditionnelle pour les composantes de la variance. Une distribution a priori GI est
largement utilisée dans la documentation bayésienne (par exemple Gelman, Carlin, Stern et Rubin, 2004) et
dans les logiciels d’inférence bayésienne (par exemple WinBUGS, Lunn, Thomas, Best et Spiegelhalter,
2000). You (2023) a démontré 1’utilisation efficace d’une distribution a priori GI dans I’estimation HB sur
petits domaines et son application a I’EPA. Par ailleurs, des distributions a priori uniformes peuvent étre
utilisées pour les variances du modele. Une distribution a priori uniforme est généralement utilisée comme

distribution a priori non informative dans la documentation (par exemple Gelman, 2006).

Dans le présent article, nous étudions les estimations HB sur petits domaines en fonction de différentes
spécifications a priori, en particulier pour la distribution a priori du paramétre de régression dans le modéle
HB sur petits domaines. L’article est structuré de la maniére suivante. A la section 2, nous présentons les
mode¢les HB sur petits domaines et les procédures correspondantes de Gibbs pour 1’inférence fondée sur
I’échantillonnage. A la section 3, nous comparons les estimations HB en fonction de différentes spécifi-
cations a priori par I’application d’une analyse de données réelles. A la section 4, nous présentons la
sélection du modéle bayésien et I’analyse de la vérification du modéle. A la section 5, nous menons une
étude par simulation pour évaluer les estimateurs HB d’aprés différentes spécifications a priori. Et a la
section 6, nous comparons et ¢tudions les estimations HB pour de petits domaines groupés au moyen de

distributions a priori informatives et uniformes. Enfin, a la section 7, nous présentons la conclusion.

2. Spécification du modéle hiérarchique bayésien et inférence

Dans la présente section, nous présentons I’approche HB a 1’aide de la méthode d’échantillonnage de
Gibbs pour le modele de Fay-Herriot lorsque les variances d’échantillonnage sont estimées. En particulier,
nous considérons deux modeéles HB pour I’estimation sur petits domaines au moyen de distributions a priori
non informatives et informatives, a savoir les modéles proposés par You et Chapman (2006) et You (2021).

Les modeles HB et les spécifications a priori sont les suivants.
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Modele HB 1 : Modele de You-Chapman (You et Chapman, 2006), désigné par MYC :
o |6?i,0'i2 ~ N(Q.,Giz), i=1,...,m;
o ds’ ‘01.2 ~ Gf;(ji, d,
e 0 |B,o. ~NXB,c)),i=1..,m

e Distribution a priori pour le paramétre de régression P :

=n-1,i=1...,m;

(1) Une distribution a priori uniforme pour B: 7 () oc1;
(2) Une distribution a priori informative normale pour B: z(B) ~ N(B,, ®,), ou B, est connu
et @, est une matrice de covariance dont la variance est prédéterminée;
e Distribution a priori pour les composantes de la variance o et o/ : les distributions a priori
gamma inverses sont 7(c.) ~ Gl(a,,b,), n(c’) ~ Gl(a,, b,), ou a,, b, et a,, b, sont des cons-
tantes prédéterminées. En particulier, a;,b, (0 <i<m) sont des constantes choisies trés petites,

disons 0,00001, pour traduire la vague connaissance de o, comme dans You et Chapman
(20006).

Nous nous intéressons principalement a I’estimation du parameétre de petits domaines 6.. Nous utilisons

I’approche d’échantillonnage de Gibbs pour obtenir 1’estimation a posteriori de 6.. Supposons que ﬁ=
-1 -1

(Z x.x’.) (Z x.@.), et V, :GVZ(Z x.x'.) , 00=(0,...,0,), alors les distributions conditionnelles

=1 it j=1 i =l
completes pour la procédure d’échantillonnage de Gibbs correspondant au modéle HB 1 sont données par :

2

° I:Qz |y, B, sz] ~ N(y[y[ +(1-7)xB, 7;61'2)’ ou ¥, Z#‘Toz’ pour i=1,...,m;

e Nous avons les distributions conditionnelles suivantes correspondant a la spécification a priori
pour B:
(D) [Bly-0.07 ]~ N(B.V, ), si z(B)=1;
@ [B13.0,07] ~ N(B,¥,), si 7(B) ~ N(B,,®,), ot B=",(®B,+V,'B) et ¥,=

(@, +v,")
o« [0713,0.8]~ Gl(a,+4,5,+1 X7 (6,-xB));
° I:Ui2 ‘ Vi, 0, Szz:| ~ Gl(ai +%9bi +% ((yi _91')2 +(n, -1 Szz))

Le second mod¢le HB est semblable au modéle MYC, mais comporte un modele log-linéaire pour la
variance d’échantillonnage (You, 2021). Nous présentons maintenant le modéle comprenant les spécifi-

cations a priori comme suit :

Mode¢le HB 2 : Modé¢le log-linéaire de You (2021), désigné par MLLY :
o 3 6.0] ~N(0.07).i=1....m;
o dl.siz‘af ~Gi2;(ji,d.:ni—l,izl,...,m;

e 0|B,o; ~N(x§[i,of),i:1,...,m;
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log(c’) 8,7 ~ N(z}é,rz), 8'=(5,,6,), z, =(1,log(n)),i=1,..., m

e Distribution a priori pour le paramétre de régression f:

(1) Une distribution a priori uniforme pour f: 7 (B) ocl;
(2) Une distribution a priori informative normale pour f: 7r(|3) ~N (BO, (I)O), ou B, est connu
et @, est une matrice de covariance dont la variance est prédéterminée;
e Distribution a priori pour la variance du modéle o : ﬂ(af) ~ Gl(a,,b,), ou a,b, sontdes

v Ty

constantes prédéterminées;
e Spécification a priori pour les hyperparameétres & et 7°: 7(8)oc1, n(rz) ~Gl(a,,b,), et a,,

b, sont fixés a 0,00001.

Les distributions conditionnelles complétes et la procédure d’échantillonnage pour le MLLY sont

données comme suit :

. [Ol. |yi,B,Gi2,Gv2:| ~ N(yiyl.Jr(l—yl.)x;B, yiaf), ouy, = o i=1,..,m

o, +0;

e Pour B, les distributions conditionnelles correspondant aux distributions a priori pour B sont

présentées ci-dessous :

(1) [B17,0.07]~ N(B.V,), si 7(B)=1;

@ [Bly-0.07 ]~ N(B.¥,), si 7(B) ~ N(By,®,). ou B=",(®;B,+V,'B) et ¥, =
(@' +v,') s

(07 ]7,0.B.07 ] ~ GI(a,+ 2.6, +1 37 (0, -xB) );

o [07]3.0.8,00.6.0 | f(07)-h(07), ot f(07) et h(o7) sont f(0])~Gl(<, oty ) et

2) _ (og(0}) —z3) ).
h(o; )_exp(_ogv—j),

2t°

-1 -1
|:5 | Yis 09 Ba 01'2’ 0-3’ T2:| ~ N2 [(Zi_lzlz;) (Zi:lzi IOg(Ul.Z)), '[2 (Zi:lzizi) j’
m 2
e [7]0.0.B0008]~ Gl(ar +2,b,+1" (log(o?)-23) )
Comme dans You (2021), nous passons par 1’étape de rejet de 1’algorithme de Metropolis-Hastings (MH)

(Chip et Greenberg, 1995) pour actualiser o, dans la procédure d’échantillonnage de Gibbs. A 1’itération

k dans la procédure d’échantillonnage de Gibbs :

: * d+1 ) —0.)+d 52
(1) Tirer o de GI(‘_;a %),

(2) calculer la probabilité d’acceptation « (61.2*, o™ ) = min{h(af* ) / h(o?®), 1} ;

1
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2(k)

(3) tirer u de la distribution uniforme (0,1), si u < a (Gf*, o, ), la valeur candidate G,.z* est accep-

2(k+1)

i

20k _ 5200

tée, o =0/, dans le cas contraire & est rejeté et donne o ,

L’étape de rejet de I’algorithme de Metropolis-Hastings est assez efficace dans la procédure d’échantil-
lonnage de Gibbs et il n’y a pas de probléme de calcul pour actualiser o7. Nous surveillons la procédure
d’échantillonnage de Gibbs en vérifiant la convergence et le taux de rejet de 1’algorithme de MH. Le taux
de rejet moyen est assez faible dans notre application comme démontré a la section 3. Parker, Holan et
Janicki (2023) ont utilisé une approche trés semblable qui modélise les variances sur 1’échelle logarithmique
au moyen d’une distribution log-gamma multivariée (Bradley, Holan et Wikle, 2018, 2020) pour contourner
la nécessité de suivre les étapes d’échantillonnage de 1’algorithme de MH pour toutes les composantes de
la variance ;. Parker, Holan et Janicki (2023) ont terminé leur modéle en établissant des paramétres qui
témoignent de distributions a priori relativement vagues. Il pourrait étre utile et intéressant d’étudier de
quelle facon des distributions a priori informatives et non informatives peuvent €tre construites au moyen
d’une distribution log-gamma multivariée. D’autres travaux étroitement liés a la modélisation de la variance
d’échantillonnage comprennent par exemple ceux de Maiti, Ren et Sinha (2014), et de Sugasawa, Tamae et
Kubokawa (2017).

Nous nous intéressons a 1’estimation des parameétres de petits domaines 6, et au coefficient de variation

(CV) correspondant d’aprés différentes distributions a priori pour le paramétre de régression p et le modeéle
. 2 N . . . .

de variance o,. A la section suivante, nous comparons les estimations HB au moyen de I’analyse des

données sur le taux de chomage de ’EPA du Canada.

3. Application a ’Enquéte sur la population active

Dans la présente section, nous appliquons les deux modeles HB présentés a la section 2 a I’estimation
du taux de chomage d’aprés les données de I’EPA pour évaluer les spécifications a priori. L’EPA du Canada
permet de produire des estimations mensuelles du taux de chdmage a I’échelle nationale et provinciale
partout au Canada. L’EPA diffuse aussi des estimations du taux de chdmage pour des régions infraprovin-
ciales, comme les régions métropolitaines de recensement (RMR) et les agglomérations de recensement
(AR) a I’échelle du Canada. Les détails de la méthodologie de ’EPA sont présentés dans le document
Méthodologie de I’Enquéte sur la population active du Canada (2017). Les variances estimées pour ’EPA
sont calculées au moyen de la procédure bootstrap de Rao-Wu. Pour certaines régions infraprovinciales, les
estimations directes ne sont pas fiables, car les tailles d’échantillon dans certaines régions sont tres petites.
La procédure d’estimation sur petits domaines, comme celle appliquée aux données de I’EPA, permet géné-
ralement d’estimer les taux de chomage pour des régions infraprovinciales locales comme les RMR/AR au
moyen de modeles sur petits domaines. Ces modé¢les sur petits domaines et ces méthodes sont examinés,
par exemple, dans Hidiroglou, Beaumont et Yung (2019), Lesage, Beaumont et Bocci (2021), You, Rao et
Gambino (2003), et You (2008a, 2021). Nous appliquons les modeles HB décrits a la section 2 aux données

mensuelles de 2011 des estimations du taux de chomage a 1’échelle des RMR/AR afin de démontrer
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I’utilisation de distributions a priori non informatives et informatives pour les estimations HB sur petits
domaines. Au total, 65 RMR/AR (régions) sont prises en compte dans notre étude. La taille de 1’échantillon
pour les 65 RMR/AR varie de 58 a 3 773. La taille de I’échantillon est inférieure a 120 pour 9 régions et est

supérieure a 1 000 pour 17 régions, y compris de grandes villes comme Toronto, Montréal et Vancouver.

Nous utilisons les données mensuelles sur le taux de chomage de I’EPA de 2011 dans notre étude
d’application, car il y a eu un recensement en mai 201 1. Pour le mois de mai, nous avons une estimation du
taux de chdmage provenant des données du recensement, qui sera considérée comme étant notre norme par
excellence. Les estimations sur petits domaines de mai 2011 pour de nombreux scénarios HB seront

comparées aux estimations du recensement de la présente section.

3.1 Spécification a priori

Nous avons d’abord utilisé les données mensuelles sur le taux de chomage de I’EPA de 2011 en fonction
de 65 RMR/AR a1’échelle du Canada pour obtenir des estimations de B et le modéle de variance o”. Nous
appliquons le modé¢le 1, le modele de You-Chapman (2006) comprenant les distributions a priori non infor-
matives, aux données mensuelles de 2011 sur le taux de chomage de janvier a décembre 2011, en omettant
le mois de mai 2011. Nous prenons ensuite la moyenne des estimations a posteriori et les estimations de la
variance a posteriori des parameétres du modele en utilisant ces 11 mois d’estimations HB pour construire

des estimations relativement stables comme distribution a posteriori pour p et c_.

Les distributions a posteriori sont précisées par la distribution normale et la distribution gamma inverse

(GI) comme suit :
o ﬂ(B) ~ N(BO,CI)O), ou B, =(0,0507;0,4255), et

_(2,070245¢-05 —0,0002
* 1 -0,0002 0,00405

b

° ﬂ(avz) ~ GI(17,42; 0,00272), alors la moyenne a priori de Gf est 0,0001662.

La spécification a priori ainsi obtenue est présentée aux fins d’illustration seulement, de fagon a avoir
une distribution a priori pour B aussi stable que possible et se rapprochant de la vraie valeur de p dans le
modele reposant sur les données de 2011. La distribution a priori © (B) ~N (BO, (I)O) est définie comme la
distribution a priori informative par défaut ou la distribution a priori exacte dans notre étude sur
I’application a I’EPA. Dans la pratique, il n’est pas facile de savoir de quelle fagon construire et définir des

distributions a priori exactes pour les paramétres du modéle.

Pour comparer les distributions a priori non informatives et informatives, nous examinons les quatre

spécifications a priori et les combinaisons suivantes :

e Cas de distribution a priori 1 : Distribution a priori non informative pour p: 7 (B) ocl, et distri-

bution a priori vague pour o, : ﬂ(af) ~ GI(0,0001; 0,0001) en choisissant a, =b, = 0,0001.
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e Cas de distribution a priori 2 : Distribution a priori non informative pour B: 7 (B)oc1, et distri-
bution a priori informative pour o : ﬂ(af) ~ GI(17,42;0,00272).

e Cas de distribution a priori 3 : Distribution a priori informative pour B: 7 (B) ~ N(B,, ®,), et
distribution a priori vague pour o : ﬁ(of) ~ GI(0,0001;0,0001) en choisissant a, =b, =
0,0001.

e Cas de distribution a priori 4 : Distribution a priori informative pour B: 7 (B) ~ N(B,, ®,), et

distribution a priori informative pour o : (o7 ) ~ GI(17,42;0,00272).

En résumé, les distributions a priori pour le cas 1 et le cas 2 sont non informatives pour f, tandis que
les distributions a priori pour le cas 3 et le cas 4 sont informatives pour B. Il importe de souligner que, pour
les composantes de la variance, les distributions a priori uniformes 7 (Gf) cletrnm (rz) oc1 peuvent égale-
ment étre utilisées pour les variances du modéle o et 7° dans les modéles MYC et MLLY. Cependant, il
n’y a aucun avantage a utiliser une distribution a priori uniforme pour les composantes de la variance dans
les modéles MYC et MLLY par rapport a 1’utilisation d’une distribution a priori GI pour ce qui est des
estimations HB finales. Les modeles HB MYC et MLLY reposant sur la distribution a priori GI peuvent
étre trés efficaces et permettent d’obtenir un meilleur ajustement du modéle que les modéles qui reposent
sur une distribution a priori uniforme pour la composante de la variance, comme démontré dans You (2023).
Par conséquent, dans notre étude, nous utilisons la distribution a priori GI vague GI(0,0001; 0,0001) et la

distribution @ priori GI informative pour o_.

3.2 Application aux données de I’Enquéte sur la population active

Nous avons appliqué le modele HB 1 (MYC) et le modéle 2 (MLLY) aux estimations directes du taux
de chémage de ’EPA pour mai 2011 pour 65 RMR/AR a I’échelle du Canada avec les quatre types de
spécifications a priori pour P et o.. Une proportion mensuelle de prestataires locaux de 1’assurance-emploi
est utilisée comme variable auxiliaire x; dans les modeles HB. On peut notamment consulter une description
plus détaillée de la spécification de modele fondée sur les données de I’EPA dans Hidiroglou, Beaumont et
Yung (2019), You (2021), et You et Hidiroglou (2023).

Afin d’exécuter 1’échantillonnage de Gibbs pour le MYC et le MLLY, nous avons une durée de
«rodage » de B = 2 000 et une taille d’échantillon de Gibbs de G = 50 000. Pour le MLLY, pour diffé-
rentes combinaisons de spécifications a priori, le taux de rejet moyen de ’algorithme de Metropolis-
Hastings pour les 65 régions se situe autour de 8,12 %. Pour le modele HB MLLY, nous prenons chaque 5°
itération apres la période de « rodage » et nous pouvons ainsi réduire I’autocorrélation pouvant résulter de
1’algorithme d’acceptation-rejet de Metropolis-Hastings pour o dans 1’exécution de 1’échantillonnage de
Gibbs. Par conséquent, pour le MLLY, nous avons en réalité une taille d’échantillon de Gibbs de 10 000
pour calculer les estimations a posteriori. La convergence de I’échantillonnage de Gibbs est surveillée pour
le paramétre de petits domaines 0., le paramétre de régression B et la composante de la variance Gf dans

le mod¢le au moyen du facteur potentiel de réduction d’échelle (Gelman et Rubin, 1992; Gelman, Carlin,
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Stern et Rubin, 2004). Nous avons calculé les facteurs de réduction pour tous les paramétres surveillés dans
le modele dans I’échantillonnage de Gibbs. Les valeurs de ces facteurs sont toutes tres proches de 1 (moins
de 1,05), ce qui donne a penser que la convergence désirée pour ces parameétres est obtenue par I’échantillon-
neur de Gibbs.

Nous comparons les estimations HB avec la valeur du recensement pour mai 2011 et calculons 1’erreur
relative absolue (ERA) et le coefficient de variation (CV). Les estimations HB sur petits domaines sont
comparées au moyen de I’ERA des estimations directes et HB pour ce qui est des estimations du recense-

ment pour chaque RMR/AR comme suit :

Recensement EST
— |0i _91' |

ERA, =

1

B

0 Recensement
i

9 Recensement
i

ou 0" est I’estimation directe ou HB et est la valeur correspondante du recensement pour le
taux de chomage de ’EPA. Nous obtenons ensuite I’ERA moyenne pour toutes les régions. Le tableau 3.1
présente les résultats de ’ERA moyenne et du CV moyen selon le MYC (modéle 1), et le tableau 3.2

présente les résultats d’apres le MLLY (modéle 2).

Dans le tableau 3.1, pour le MYC, les estimations HB ont amélioré les estimations directes en réduisant
I’ERA et le CV. En utilisant une distribution a priori non informative pour B, I’ERA est de 0,1348 dans le
cas d’une distribution a priori vague pour Gf et de 0,1337 dans le cas d’une distribution a priori GI
informative pour Gf . De plus, le CV correspondant est de 0,1192 dans le cas d’une distribution a priori
vague pour Gf et de 0,1221 dans le cas d’une distribution a priori Gl informative pour Gf . Par conséquent,
Iutilisation d’une distribution a priori GI informative pour ¢ produit une ERA légérement moins élevée,
mais produit également un CV plus élevé. Lorsqu’une distribution a priori informative normale pour B est
utilisée, ’ERA est de 0,1287 et le CV est égal a 0,1164 dans le cas d’une distribution a priori vague pour
o, et ’'ERA est de 0,1286 et le CV est égal & 0,1195 dans le cas d’une distribution a priori GI informative
pour . Ainsi, il y a une légére amélioration de I’ERA lorsque la distribution a priori informative normale
pour B est utilisée. Cependant, 1’utilisation de la distribution a priori Gl informative pour o produit un

CV plus élevé.

Tableau 3.1
Comparaison de ’ERA et du CV pour le mois de mai 2011 d’aprés les données de ’EPA au moyen du modéle
MYC

EPA directes HB pour le HB pour le HB pour le HB pour le
cas de cas de cas de cas de
distribution distribution distribution distribution
a priori 1 a priori 2 a priori 3 a priori 4
ERA moyenne 0,1739 0,1348 0,1337 0,1287 0,1286
CV moyen 0,2117 0,1192 0,1221 0,1164 0,1195

Note : CV = coefficient de variation; EPA = Enquéte sur la population active du Canada; ERA = erreur relative absolue; HB = hiérarchique

bayésien; MYC = modele de You-Chapman.
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Dans le tableau 3.2, le MLLY permet d’obtenir de meilleurs résultats que le MYC en termes d’ERA et
de CV moins ¢levés dans tous les cas de distribution a priori. La encore, 1’utilisation de la distribution
a priori informative normale pour B produit une ERA moins ¢élevée pour les estimations HB sur petits
domaines. L’utilisation de la distribution a priori GI informative produit un CV légerement plus élevé, a
I’instar des résultats présentés dans le tableau 3.1. Dans les tableaux 3.1 et 3.2, le meilleur résultat est obtenu
dans le cas du MLLY qui repose sur une distribution a priori informative normale pour f§ et sur une distri-

bution a priori vague pour ¢, avec une ERA égale 4 0,1278 et une valeur de CV de 0,1161.

Tableau 3.2
Comparaison de ’ERA et du CV pour le mois de mai 2011 d’aprés les données de ’EPA au moyen du modéle
MLLY

EPA directes HB pour le HB pour le HB pour le HB pour le
cas de cas de cas de cas de
distribution distribution distribution distribution
a priori 1 a priori 2 a priori 3 a priori 4
ERA moyenne 0,1739 0,1329 0,1325 0,1278 0,1277
CV moyen 0,2117 0,1185 0,1217 0,1161 0,1192

Note : CV = coefficient de variation; EPA = Enquéte sur la population active du Canada; ERA = erreur relative absolue; HB = hiérarchique
bayésien; MLLY = modéle log-linéaire de You.

Ensuite, nous utiliserons le MLLY comme mode¢le a 1’étude et nous ajusterons les valeurs pour la
distribution a priori informative normale afin d’évaluer 1’incidence correspondante sur les estimations HB
sur petits domaines. Nous utiliserons la distribution a priori vague GI(0,0001; 0,0001) pour &, car la
distribution a priori Gl informative GI(17,42; 0,00272) produit toujours des CV plus élevés pour les
estimateurs HB comparativement a la distribution a priori vague GI(0,0001; 0,0001). Nous utilisons la
distribution a priori informative suivante pour f: 7r(|3) ~N (aBO, b(I)O), ou a et b sont des constantes
établies a a=0,5; 1; 2; 3; 4 et b= 0,25; 1; 4, 9; 16; 25. Lorsque a= b =1, nous avons la distribution
a priori informative par défaut ﬂ(B) ~N (BO, (I)O) pour B. Lorsque a et b prennent d’autres valeurs, nous
obtenons d’autres distributions a priori incorrectes. Nous évaluerons le rendement des estimations HB sur
petits domaines dans le cas des combinaisons de distribution a priori par défaut et des différentes distribu-
tions a priori incorrectes. En particulier, nous élargissons la variance a priori pour B en attribuant des
valeurs plus élevées pour b, de sorte que nous puissions évaluer le rendement de 1’estimateur HB pour
différentes variances a priori. Lorsque la variance a priori est suffisamment élevée, les estimations HB dans
le cas de la distribution a priori informative devraient se rapprocher des estimations HB dans le cas de la
distribution a priori uniforme pour B. Le tableau 3.3 présente la comparaison de ’ERA pour différentes

distributions a priori au moyen de différentes valeurs de a et de b.
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Tableau 3.3
Comparaison de ’ERA moyenne et (CV) dans le cas de différentes spécifications a priori
b= 0,25 b=1 b=4 b=9 b= 16 b = 25 (distribution
a priori uniforme)
a=0,5 0,1718 0,1701 0,1364 0,1340 0,1333 0,1328
(0,2087) (0,1665) (0,1186) (0,1185) (0,1184) (0,1183)
a=1 0,1267 0,1278 0,1321 0,1326 0,1327 0,1326
(0,1146) 0,1161) (0,1181) (0,1182) (0,1182) (0,1182)
a=2 0,1827 0,1805 0,1226 0,1312 0,1323 0,1325
(0,1882) (0,1837) (0,1189) (0,1183) (0,1183) (0,1182)
a=3 0,1835 0,1815 0,1279 0,1286 0,1318 0,1322
(0,2014) (0,2051) (0,1224) (0,1185) (0,1184) (0,1183)
a=4 0,1815 0,1814 0,1281 0,1292 0,1317 0,1322
(0,2052) (0,2055) (0,1311) (0,1183) (0,1184) (0,1183)

Note : CV = coefficient de variation; ERA = erreur relative absolue.

Au départ, lorsque a = b =1, nous avons la distribution a priori informative par défaut = (B) ~N ( B> <I)O)
pour B. L’ERA de I’estimateur HB est de 0,1278 et le CV moyen est de 0,1161. Dans le cas de la distribution
a priori non informative pour B, I’ERA est de 0,1326 et le CV est de 0,1183, ce qui donne a penser que
I’estimateur HB a un rendement 1égérement supérieur lorsque la distribution a priori informative par défaut
est utilisée. Si nous gardons b = 1 (variance inchangée) et nous ajustons les valeurs pour a a 0,5 (moyenne
réduite) ou a 2, 3 et 4 (moyenne augmentée), I’ERA et le CV correspondant deviennent élevés. Par exemple,
pour a =2, ’ERA est égale a 0,1805 et le CV est de 0,1837. Par conséquent, si nous avons des valeurs
erronées pour la moyenne a priori, 1’estimateur HB aura une ERA élevée et un CV éleve, et ces distributions
a priori erronées entrainent des résultats HB pires que la distribution a priori non informative. Si nous
augmentons les valeurs pour b de 1 a9, 16 et 25, les valeurs de ’ERA et du CV se rapprochent toutes des
résultats obtenus dans le cas de la distribution a priori non informative, comme prévu. Ainsi, si nous
établissons une valeur de la variance trés élevée pour la variance a priori, I’incidence de la valeur différente
de la moyenne a priori est alors négligeable. Comme prévu, la distribution a priori avec une variance trés
grande est a peu pres équivalente a la distribution a priori uniforme non informative pour p. Les résultats
présentés dans le tableau 3.3 indiquent que la spécification adéquate de la moyenne a priori est trés impor-
tante. Une spécification erronée de la moyenne a priori pourrait entrainer un biais et un CV importants. Si
nous ne pouvons pas avoir une valeur adéquate de la moyenne pour la distribution a priori, une distribution

a priori uniforme pour P doit étre utilisée.

4. Sélection du modéle bayésien et vérification du modéle

Dans la présente section, nous effectuons une sélection du modéle bayésien et une vérification du modéle
pour I’application a I’EPA présentée a la section 3 afin d’évaluer le MLLY avec différentes distributions
a priori. Nous utilisons d’abord ce qu’on appelle I’ordonnée prédictive conditionnelle (OPC) pour évaluer
et sélectionner le modele le mieux ajusté selon différentes spécifications a priori présentées dans le tableau 3.3.

Les OPC sont les valeurs de vraisemblance observées en fonction de la densité prédictive sur validation
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croisée f(¥; | Vo)) Pour chaque point de données y,, ou y,;, désigne toutes les données observées a
I’exception de y,. Nous calculons les valeurs de I’OPC pour chaque point de données observe y, ., c’est-
a-dire OPC, = f(¥, ys | Vopsr))» €t une augmentation de la valeur de I’ OPC; indique un meilleur ajustement
du modéle. Pour obtenir une formule plus détaillée du calcul de I’OPC, voir par exemple Chen, Shao et
Ibrahim (2000), You et Rao (2000), et Rao et Molina (2015, page 346). Pour découvrir d’autres applications
de I’OPC, voir par exemple Gilks, Richardson et Spiegelhalter (1996), Molina, Nandram et Rao (2014), et
You (2021). Pour le choix du modéle bayésien entre le modele A et le modéle B, nous pouvons calculer
I’OPC pour tous les points de données dans le cas du modéle A et du modéele B et obtenir le ratio de ’OPC
pour chaque point de données. Si ce ratio est supérieur a 1, alors y, ;. appuie le mod¢le A. Nous avons
utilisé le modéle MLLY avec la distribution a priori informative exacte (¢ =b=1) pour p comme mod¢le
par défaut (modele A) et avons calculé les ratios de ’OPC pour le modéle avec d’autres spécifications
a priori (valeurs a et b différentes présentées dans le tableau 3.3). Nous comptons ensuite les ratios de
I’OPC qui sont supérieurs a 1. Nous avons 65 RMR/AR dans notre analyse de données. Le nombre de ratios
qui contient plus de 33 points indique que le modéle HB MLLY ayant la distribution a priori exacte par

défaut offre un meilleur ajustement du modele.

Le tableau 4.1 présente le nombre de ratios de I’OPC supérieurs a 1 pour les 65 RMR/AR pour le MLLY
selon différentes spécifications a priori. Les nombres plus ¢levés des ratios de I’OPC (33 et plus)
indiqueront que la spécification a priori exacte offre un meilleur ajustement du modele que les mauvaises
spécifications a priori. Les résultats présentés dans le tableau 4.1 démontrent de toute évidence que le
MLLY ayant la spécification a priori informative par défaut (a=b=1) pour B offre un bien meilleur
ajustement du modele que le modele comprenant les spécifications a priori incorrectes, et particulie¢rement
meilleur que le modéle ayant les spécifications de moyenne a priori erronées. Par exemple, dans la premiére
colonne (b= 0,25), pour le MLLY ayant les spécifications de moyenne a priori erronées (a = 0,5; 2; 3 et
4), plus de 50 des 65 points de données appuient le MLLY selon une spécification de la moyenne a priori
exacte. Dans le cas du mode¢le présentant une spécification de la moyenne a priori exacte (a = 1), le modéle
présentant une variance a priori plus faible (b= 0,25) offre un meilleur ajustement du modéle, comme
prévu, le nombre de ratios de I’OPC correspondant étant de 28, soit le seul nombre inférieur a 33 présenté
dans le tableau 4.1. Nous pouvons également observer dans le tableau 4.1 que, pour le modéle ayant des
spécifications de moyenne a priori erronées, lorsque la variance a priori est faible, davantage de points de
données appuient le modéle selon une spécification a priori exacte, car le nombre de ratios supérieurs a 1
présentés dans les colonnes 1 a 3 varie généralement de 40 a 50. Lorsque la variance a priori est plus
importante, par exemple, lorsque b = 25, le nombre de ratios de I’OPC supérieurs a 1 se situe autour de 37
ou 38, comme présenté dans la derniére colonne du tableau 4.1, ce qui sous-entend que I’incidence d’une
moyenne « priori erronée devient beaucoup moins importante lorsque la variance a priori est trés
importante. Le résultat de la sélection du modé¢le dans le tableau 4.1 démontre que les données appuient les
modeles présentant une spécification de la moyenne a priori exacte, et le résultat de la sélection du modele

est tout a fait conforme aux résultats présentés dans le tableau 3.3.
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Tableau 4.1
Résumé du nombre de ratios de ’OPC supérieurs a 1
b=0,25 b=1 b=14 b=9 b= 16 b = 25 (distribution
a priori uniforme)
a=0,5 51 48 38 37 41 38
a=1 28 - 35 37 36 38
a=2 52 51 42 36 35 37
a=3 52 52 50 42 38 37
a=4 51 50 53 51 41 37

Note : OPC = ordonnée prédictive conditionnelle.

Ensuite, nous comparons les différents modéles de spécifications a priori au moyen du critére d’infor-
mation de déviance (CID) bayésien proposé par Spiegelhalter, Best, Carlin et van der Linde (2002). Le CID
repose sur la déviance du modéle D(0), qui est égale a moins deux fois la log-vraisemblance du modéle.
Le CID est habituellement calculé sous la forme CID = D(é) +2 P,, ou D(é) est la déviance du modéle,
évaluée a la moyenne a posteriori des paramétres du modele, qui résume la qualité de 1’ajustement du
modele, et P, est le nombre effectif de paramétres, qui traduit la complexité du modele. P, est défini
comme étant P, = 5(9)—D(é), et D(O) est la moyenne a posteriori de la déviance du modéle. Ainsi, le
CID est défini comme la somme de I’adéquation du mode¢le et de la complexité du modele. De petites valeurs
du CID indiquent un meilleur ajustement du modé¢le. Le calcul du CID est relativement simple a condition
que la déviance D(0) soit disponible sous une forme fermée, et P, peut étre calculé aprées 1’exécution de
I’échantillonnage de Gibbs en prenant la moyenne d’échantillon des valeurs simulées de D(6) dont on
soustrait I’estimation de la déviance D(é) obtenue par insertion de données. Le tableau 4.2 présente les

valeurs du CID pour le modéle HB MLLY selon différentes combinaisons de spécifications a priori.

Tableau 4.2
Comparaison des valeurs du CID pour différentes spécifications a priori
b= 0,25 b=1 b=4 b=9 b= 16 b = 25 (distribution
a priori uniforme)
a=0,5 280,13 271,15 257,72 256,49 256,22 255,87
a=1 254,26 254,52 255,37 255,45 255,69 255,83
a=2 282,72 281,49 262,56 256,73 255,63 255,79
a=3 285,67 285,91 285,33 264,01 257,39 256,21
a=4 286,22 286,11 286,06 286,31 261,48 257,19

Note : CID = critére d’information de déviance.

11 est évident que le modéle HB avec la moyenne a priori informative par défaut présente les valeurs du
CID les plus faibles, ce qui indique clairement que le modele MLLY présentant la spécification a priori
exacte offre le meilleur ajustement du modéle. Les modeles dont les spécifications a priori sont exactes
a=1et b= 0,25 ou b= 1 ont un meilleur rendement comme démontré avec les valeurs du CID les plus
faibles. Les modeles présentant des spécifications erronées de moyenne a priori (a = 0,5; 2; 3; 4) ont des

valeurs du CID importantes, ce qui indique un ajustement du mod¢le relativement faible, surtout lorsque la
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variance a priori n’est pas grande (b = 0,25; 1; 4). Lorsque la variance a priori est importante, par exemple,
lorsque b= 16 ou 25, les valeurs du CID deviennent plus petites et se rapprochent de la valeur du CID du
modele dont la spécification a priori est exacte, comme prévu. Les résultats présentés dans le tableau 4.2
démontrent que la spécification exacte de la moyenne a priori offre le meilleur ajustement du modéle et
que, lorsque la variance a priori est trés grande, 1’ajustement du mode¢le se rapproche du modéle présentant
la distribution a priori exacte ou uniforme. La comparaison des valeurs du CID est conforme aux résultats
de la comparaison des valeurs de I’OPC présentés dans le tableau 4.1 et aux résultats HB présentés dans le
tableau 3.3.

Enfin, nous évaluons 1’ajustement global du modeéle MLLY présentant la spécification a priori exacte
au moyen de la valeur p prédictive a posteriori selon la distribution prédictive a posteriori. La valeur p
prédictive a posteriori est généralement utile si nous considérons le modeéle actuel comme un point final
plausible auquel des modifications doivent étre apportées que si un manque considérable d’ajustement est
constaté, comme souligné dans Sinharay et Stern (2003). Supposons que y,, désigne I’observation répétée
pour le mode¢le. La distribution prédictive a posteriori de y,,, compte tenu des données observées y,,, est

définie comme étant
f(yrép |yobs) = If(yrép | O)f(e | yobs)de'

Selon cette approche, nous pouvons définir une statistique de test 7 ( Vs 9) qui dépend des données y
et possiblement du parameétre 0 et comparer la valeur observée T(y,, ., 0 y,,.) ala distribution prédictive
a posteriori de T(y,,,0y,,), tout écart significatif indiquant une défaillance du modele. Un manque
d’ajustement aux données par rapport a la distribution prédictive a posteriori peut étre mesuré au moyen
d’une valeur p de la statistique de test (Meng, 1994; Gelman, Meng et Stern, 1996). La valeur p prédictive

a posteriori est définie comme étant

p:P(T(yrép’G)ZT(yobs’9)‘yobs)'

Il s’agit d’une extension naturelle de la valeur p habituelle dans un contexte bayésien. Si un modele est
ajusté aux données observées, les deux valeurs de la mesure de divergence sont semblables. Autrement dit,
si le modéle est correctement ajusté aux données observées, 7(y,,.,0|y,,) devrait alors se situer prés de
la partie centrale de I’histogramme des valeurs 7'(y,,, 0| y,,,) si y, est généré de fagon répétée a partir
de la distribution prédictive a posteriori. Par conséquent, la valeur p prédictive a posteriori devrait s’ap-
procher de 0,5 si le modéle est bien ajusté aux données. Les valeurs p extrémes (proches de 0 ou de 1)
indiquent un mauvais ajustement. Nous pouvons estimer la valeur p prédictive a posteriori de la fagcon
suivante. Supposons que 0  représente un tirage a partir de la distribution @ posteriori f(0|y,,), et
supposons que y:ép représente un tirage a partir de f(y,, |6%). Alors, marginalement, y;p est un
échantillon provenant de la distribution prédictive a posteriori f (Y, | Vo, )- 11 est relativement facile de
calculer la valeur p en utilisant les valeurs simulées de 0" provenant de I’échantillonneur de Gibbs. Pour
chaque valeur simulée 6", nous pouvons simuler y:ép a I’aide du modéle et calculer T ( y:ép,O*) et

T ( Vobes 9*). La valeur p est alors estimée par la proportion de fois que T ( y:ép, 0*) dépasse T ( Vipes 0*).

Statistique Canada, n° 12-001-X au catalogue



476 You et Bosa : Rendement des estimateurs hiérarchiques bayésiens sur petits domaines reposant sur des distributions a priori...

Pour faire la vérification du modéle prédictif a posteriori, nous devons spécifier une statistique de test
T ( Y, 9). Dans notre application a I’EPA, nous considérons deux statistiques de test. La premiére est 7} =
zzl (v, -0, / var(y, |0), une statistique de test générale de la qualité de 1’ajustement qui ressemble a la
mesure classique y’ de la qualité de I’ajustement. La statistique de test 7, est proposée dans Gelman,
Carlin, Stern et Rubin (2004) et est largement utilisée dans la pratique comme mesure omnibus de I’ajuste-

ment du modele. Suivant You (2008b) et You et Zhou (2011), nous considérons aussi une autre statistique

de test, T, = | max (y,) —moyenne (6,) | - | min (y,)—moyenne(6,) |, qui est particuliérement utile pour véri-
fier les modeles HB au niveau du domaine. Pour le MLLY présentant la spécification a priori exacte
(lorsque a = b=1) comme présenté dans le tableau 3.3, nous obtenons une valeur p moyenne estimée de
0,428 en utilisant la statistique de test 7, et une valeur p de 0,477 en utilisant la statistique de test 7,. Les
deux valeurs permettent d’appuyer I’ajustement du modéle. Ainsi, rien n’indique un manque d’ajustement

global du mod¢le dans le cas du modéele MLLY.

5. Etude par simulation

Dans la présente section, nous menons une étude par simulation pour évaluer le rendement de la
spécification a priori pour le paramétre de régression B. Selon You et Hidiroglou (2023), nous générons les
données au moyen du modéle de Fay-Herriot avec les variances d’échantillonnage estimées selon les
données de ’EPA étudiées a la section 3. Nous considérons m = 65 régions dans 1’étude par simulation.
Supposons que 6, soit le véritable paramétre d’intérét simulé. Les valeurs de 6, sont générées comme étant
0, =xBp+v, =, +xB +v, ou x, estle taux de prestataires au mois de mai 2011 selon I’EPA, , = 0,0507
et B, = 0,42550, et v, est généré a partir de N (O, Gf), et . = 0,0001662. Nous obtenons les valeurs de

By, B, etde o a partir de la spécification a priori de la section 3. L’estimation directe él est générée
comme étant 9: =0, +e,, ou ¢, = N(0,07). La variance d’échantillonnage o/ est la variance d’échantillon-
nage lissée obtenue a partir des estimations directes de la variance d’échantillonnage au moyen de la
variance d’échantillonnage moyenne lissée de You et Hidiroglou (2023). La variance d’échantillonnage
lissée o est considérée comme la véritable variance d’échantillonnage dans la simulation. L’estimation
directe de la variance d’échantillonnage s, est ensuite générée comme étant s, = (d,) o7 Zj, ,oud=n —1,
comme dans Rivest et Vandal (2002), Wang et Fuller (2003), et You (2021). Nous effectuons 5 000 exécu-
tions de la simulation. Pour chaque exécution, nous utilisons la procédure d’échantillonnage de Gibbs pour
estimer les paramétres du modele, et la procédure d’échantillonnage de Gibbs est exécutée avec une période

de rodage de 1 000 et 2 000 itérations de plus pour chaque exécution de la simulation.

Nous appliquons le modele 2 MLLY aux données simulées au moyen de distributions a priori non
informatives et informatives pour B. La distribution a priori pour Gf est la distribution a priori vague
GI(0,0001; 0,0001). Pour comparer 1’estimateur HB dans le cas de différentes distributions a priori pour
I’ensemble des régions, nous considérons le biais relatif absolu (BRA) moyen pour I’estimateur HB é, de

la moyenne de petits domaines simulée 6, définie comme étant BRA = (ZZI BRAl.) / m, ou
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et 9:.(’) est I’estimation HB et 6" est la moyenne générée selon le r¢ échantillon simulé, R= 5 000,
m =65.

Nous calculons aussi la racine de 1’erreur quadratique moyenne relative (REQMR) pour I’estimateur HB
dans le cas de différentes distributions a priori. Nous prenons ensuite la moyenne de la REQMR pour les
régions. La REQMR moyenne de la simulation est calculée comme étant m = (ZZI REQMR, ) / m,
od REQMR, =(3"" REQMR!")/R, et

A (r) ()2
r) _ \)(91' _91' )
REQMR}"” = —9.(” .

Pour I’estimateur HB, nous pouvons également comparer le CV estimé moyen comme étant CV =

(221 CV,)/m, ou CVI :(ZiICVi(V))/R ot
cv =\ Var(@) /0.

ou var(0") est la variance a posteriori estimée de ’estimateur HB 6" pour la i° région.

Dans I’étude par simulation, les distributions a priori pour p sont définies comme étant une distribution
a priori uniforme non informative 7 (B)oc1 et une distribution a priori informative 7 (B) ~ N (ap,, b®, ),
oua=0,5,1,2,3,4et b= 1et 16. Lorsque a =1, la moyenne a priori est correctement précisée. Lorsque
a est0,5,2, 3 ou 4, la moyenne a priori est incorrectement précisée. Lorsque b = 16, la variance a priori
est trés importante et la distribution a priori doit étre a peu prés équivalente a une distribution a priori
uniforme non informative pour . Le tableau 5.1 présente une comparaison du BRA, de la REQMR et du
CV des estimateurs HB selon différentes spécifications de moyenne a priori (valeur a différente) avec la
méme spécification de variance a priori b =1 (variance a priori réguliére). Le BRA, la REQMR et le CV
de I’estimateur direct sont également compris dans le tableau & des fins d’analyse comparative. Nous avons
également inclus le taux de couverture moyen (ﬁ) dans les 65 petits domaines pour les intervalles de

confiance bayésiens a 95 % des estimateurs bayésiens a des fins de comparaison.

Tableau 5.1
Comparaison du BRA, de la REQMR, du CV et du TC moyens dans I’étude par simulation selon différentes
moyennes a priori et la méme variance a priori b®  (b=1)

Estimation | Distribution | Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne
directe a priori a priori a priori a priori a priori a priori

uniforme exacte incorrecte incorrecte incorrecte incorrecte
a=1 a= 0,5 a=12 a=3 a= 4
BRA moyen 0,0067 0,0189 0,0190 0,0781 0,0653 0,0318 0,0213
REQMR moyenne 0,1822 0,1135 0,1115 0,1426 0,1778 0,1819 0,1826
cv moyen 0,3035 0,1365 0,1338 0,1961 0,2172 0,2484 0,2613
TC moyen - 0,9445 0,9468 0,9307 0,9462 0,9471 0,9478

Note : BRA = biais relatif absolu; CV = coefficient de variation; REQMR = racine de I’erreur quadratique moyenne relative; TC = taux de

couverture.
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Lorsque B a une distribution a priori uniforme, le BRA moyen est de 0,0189, la REQMR moyenne est
de 0,1135 et le CV moyen est de 0,1365 pour I’estimateur HB, comme présent¢ dans le tableau 5.1. Lorsque
B ala distribution a priori par défaut 7 (B)~ N(B,, ®,) avec a=1 et b=1, le BRA moyen est de 0,0190,
la REQMR moyenne est de 0,1115 et le CV moyen est de 0,1338. Ainsi, dans le cas de la spécification
a priori exacte, I’estimateur HB a un rendement l1égérement supérieur avec une REQMR et un CV 1égere-
ment moins élevés. Toutefois, le BRA moyen est a peu prés le méme dans le cas de la distribution a priori
uniforme et de la distribution a priori informative exacte, comme le démontrent les colonnes 3 et 4 dans le
tableau 5.1. L’estimateur direct présente une REQMR et un CV importants comme le démontre la colonne 2
dans le tableau 5.1. Les taux de couverture moyens pour ’intervalle de confiance bayésien a 95 % des
estimateurs HB selon différentes distributions a priori sont a peu pres les mémes et tournent autour de 95 %,
a ’exception de la moyenne a priori a = 0,5, ou le taux de couverture moyen est 1égérement inférieur et
s’établit a 93 %.

Si la distribution a priori a une spécification de la moyenne a priori incorrecte (B) ~N (aBO,(I)O) avec
a=0,50u a=2, 3 ou 4, ’estimateur HB aura alors un BRA plus ¢levé ou une REQMR et un CV plus
élevés comme démontré dans le tableau 5.1. Par exemple, lorsque a = 0,5, la moyenne a priori est de 0,5
B,, le BRA moyen est alors de 0,0781, la REQMR moyenne est de 0,1426 et le CV moyen est de 0,1961.
Ainsi, les valeurs du BRA, de la REQMR et du CV sont de toute évidence plus élevées que les valeurs
correspondantes dans le cas de la distribution a priori uniforme ou de la distribution a priori exacte. Il est
intéressant de souligner que, lorsque la moyenne a priori de B devient plus importante (par exemple a =3
ou 4), ’estimation de la variance du mode¢le Gf devient alors considérablement plus grande. Par exemple,
I’estimation a posteriori de Gf est de 0,00018 lorsque a = 1, de 0,0215 lorsque a = 3 et de 0,0502 lorsque
a =4. L’estimateur HB é, accorde une bien plus grande pondération a I’estimation directe y; et une moins
grande pondération a I’estimation de la régression X/ lorsque la variance du modéle est plus grande. Ainsi,
le rendement de 1’estimateur HB ressemble davantage a celui de 1’estimateur direct dans cette situation,
comme le démontrent les deux derniéres colonnes dans le tableau 5.1, présentant un BRA plus faible, mais
une REQMR et un CV plus élevés.

Les résultats présentés dans le tableau 5.1 indiquent que 1’estimateur HB qui repose sur une distribution
a priori uniforme ou une distribution a priori exacte permet d’améliorer 1’estimateur direct et d’obtenir de
meilleurs résultats en réduisant la REQMR et le CV moyens. Le rendement de la distribution a priori uni-
forme et de la distribution a priori exacte est trés semblable dans notre étude par simulation. Si la moyenne
a priori n’est pas correctement précisée, 1’estimateur HB peut présenter un biais et un CV plus importants
ou le rendement de 1’estimateur HB peut étre identique a celui de ’estimateur d’enquéte direct comme le
démontre le tableau 5.1. Par conséquent, si nous ne pouvons pas déterminer la distribution a priori exacte,
la meilleure solution consiste a utiliser la distribution a priori uniforme pour les parameétres de régression
dans les modeles HB sur petits domaines de You et Chapman (2006) et de You (2021).

A titre comparatif, nous calculons aussi le BRA, la REQMR, le CV et le TC moyens des estimations HB

lorsque la variance a priori est trés importante en établissant la valeur pour b aussi élevée que b= 16. Le
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tableau 5.2 présente une comparaison du BRA, de la REQMR et du CV pour I’étude par simulation selon
différentes spécifications de moyenne a priori (valeur a différente) avec la méme spécification de variance

a priori b= 16 (variance a priori trés importante).

Tableau 5.2
Comparaison du BRA, de la REQMR, du CV et du TC dans I’étude par simulation selon différentes moyennes
a priori et la méme variance a priori b®, (b =16)

Estimation | Distribution | Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne Moyenne
directe a priori a priori a priori a priori a priori a priori

uniforme exacte incorrecte incorrecte incorrecte incorrecte
a=1 a= 05 a= 2 a=3 a= 4
BRA moyen 0,0067 0,0189 0,0188 0,0185 0,0195 0,0205 0,0217
REQMR moyenne 0,1822 0,1135 0,1135 0,1134 0,1136 0,1137 0,1137
CV moyen 0,3035 0,1365 0,1366 0,1364 0,1363 0,1361 0,1359
TC moyen - 0,9445 0,9448 0,9445 0,9438 0,9441 0,9443

Note : BRA = biais relatif absolu; CV = coefficient de variation; REQMR = racine de ’erreur quadratique moyenne relative; TC = taux de
couverture.

Comme prévu, lorsque la variance a priori est trés grande, le BRA, la REQMR, le CV et le TC moyens
des estimateurs HB sont tous respectivement semblables dans le cas de différentes spécifications de
moyenne et de la distribution a priori uniforme. Les résultats de la simulation présentés dans le tableau 5.2
démontrent que le fait d’utiliser une valeur trés grande pour la variance a priori équivaut a la distribution
a prioriuniforme. Comme le démontre le tableau 5.2, toutes les estimations HB ont amélior¢ les estimations
directes en réduisant considérablement la REQMR et le CV. Les taux de couverture moyens pour I’intervalle
bayésien sont presque tous les mémes et présentent une valeur se situant autour de 94,45 %. Les résultats
de la simulation confirment également les résultats présentés dans le tableau 3.3, selon lesquels une distribu-
tion a priori avec une spécification de la variance trés grande (b= 16 ou 25) dans ’application a I’EPA est

a peu pres équivalente a la distribution a priori uniforme non informative pour .

6. Estimation pour de petits domaines groupés

Aux sections 3 et 4, nous avons étudié le rendement des estimateurs HB sur petits domaines au moyen
de distributions a priori informatives par 1’entremise de I’application a I’EPA et dans une étude par simula-
tion. Dans la présente section, nous considérons différents groupes de régions pour 1’application a I’EPA et
I’étude par simulation. Pour les 65 RMR/AR a I’échelle du Canada, nous divisons maintenant ces régions
en cing groupes comme suit: groupe de régions 1 : régions des provinces de I’Est, 1 a 14, comprenant
14 RMR/AR; groupe de régions 2 : régions du Québec, 15 a 23, comprenant 9 RMR/AR; groupe de régions 3 :
régions de I’Ontario, 24 a 46, comprenant 23 RMR/AR; groupe de régions 4 : régions des provinces du
centre, 47 a 58, comprenant 12 RMR/AR; groupe de régions 5 : régions de la Colombie-Britannique, 59 a
65, comprenant 7 RMR/AR.
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Le but d’avoir recours a des régions groupées est d’étudier le rendement de différentes distributions
a priori lorsque le nombre de petits domaines est relativement petit. Nous appliquons maintenant le modele
HB MLLY a ces cinq groupes séparément au moyen d’une distribution a priori informative et d’une
distribution a priori uniforme pour B, ¢’est-a-dire la distribution a priori informative 7 (B)~ N (B,,®@,) et
la distribution a priori uniforme ﬂ([}) oc 1. Nous obtenons les estimations HB et nous comparons ces esti-
mations aux valeurs du recensement dans chaque groupe de régions. Le tableau 6.1 présente I’ERA et le CV
moyens de chaque groupe de régions pour I’estimateur HB en fonction des distributions a priori informative

et uniforme.

Tableau 6.1
Comparaison de PERA et du CV pour les différents groupes de régions dans le cas de la modélisation de chaque
groupe pris séparément

Distribution a priori Distribution a priori
informative 7 () ~ N (B,,®,) uniforme 7 ()1
ERA Cv ERA Cv
Groupe de régions 1 (14 régions) 0,1898 0,1142 0,2526 0,1274
Groupe de régions 2 (9 régions) 0,1133 0,0572 0,1279 0,0739
Groupe de régions 3 (23 régions) 0,1126 0,1107 0,0893 0,0989
Groupe de régions 4 (12 régions) 0,0915 0,0443 0,0937 0,0772
Groupe de régions 5 (7 régions) 0,0841 0,1219 0,0813 0,1688
Ensemble des régions (65 régions) 0,1226 0,0933 0,1297 0,1050

Note : CV = coefficient de variation; ERA = erreur relative absolue.

Pour le groupe de régions 1, ’ERA dans le cas d’une distribution a priori informative est de 0,1898, ce
qui est beaucoup moins élevé que ’ERA de 0,2526 dans le cas d’une distribution a priori uniforme. Le CV
est de 0,1142 dans le cas d’une distribution a priori informative, ce qui est également moins élevé que le
CV de 0,1274 dans le cas d’une distribution a priori uniforme. Ainsi, il est évident que 1’utilisation de la
distribution a priori informative adéquate dans le modeéle MLLY permet d’obtenir de bien meilleures esti-
mations HB pour les 14 régions du groupe 1. Pour le groupe 2, qui comprend 9 régions au Québec, I’ERA
et le CV sont eux aussi moins ¢élevés dans le cas de la distribution a priori informative. Cependant, pour le
groupe 3, qui comprend 23 régions en Ontario, ’ERA et le CV sont légérement plus élevés dans le cas de
la distribution a priori informative que les valeurs correspondantes dans le cas de la distribution a priori
uniforme. Pour le groupe 4, ’ERA et le CV sont moins élevés dans le cas de la distribution a priori infor-
mative. Pour le groupe 5, ’ERA est 1égérement plus élevée dans le cas de la distribution a priori informa-
tive, mais le CV est beaucoup moins élevé. Pour I’ensemble des 65 régions, ’ERA est de 0,1226 dans le
cas de la distribution a priori informative et de 0,1297 dans le cas de la distribution a priori uniforme. Le
CV est de 0,0933 dans le cas de la distribution a priori informative et de 0,1050 dans le cas de la distribution
a priori uniforme. En résumé, nous démontrons que 1’utilisation de la distribution a priori informative pour
la modélisation a I’intérieur des groupes est utile et permet d’obtenir de meilleurs résultats en termes d’ERA
et de CV moins ¢élevés pour la plupart des groupes de régions a 1’exception du groupe 3 de I’Ontario.

Lorsque le nombre de régions est petit, I’utilisation de la distribution a priori informative exacte dans le
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modele HB peut donner de meilleurs résultats, car les distributions a priori auront plus de poids dans ’esti-
mateur HB. Par conséquent, lorsque le nombre de régions de modélisation est petit, la distribution a priori

informative pourrait étre plus utile.

Nous évaluons maintenant les modeles au moyen de distributions a priori informatives et uniformes
pour les groupes de régions selon le ratio de I’OPC et les valeurs du CID, comme a la section 4. Nous
calculons la valeur du ratio de ’'OPC du MLLY qui repose sur une distribution a priori informative par
rapport au MLLY qui repose sur une distribution a priori uniforme. Le tableau 6.2 présente le nombre de
ratios de I’OPC supérieurs a 1 et les valeurs du CID pour le MLLY qui repose sur des distributions a priori

informatives et uniformes.

Le tableau 6.2 démontre que, pour les groupes de régions comprenant un nombre moins élevé de régions,
le ratio de I’OPC et la valeur du CID appuient tous deux le modéle qui repose sur une distribution a priori
informative. Par exemple, pour le groupe de régions 1 (14 régions), le ratio de ’OPC démontre que 9 des
14 régions appuient le modele qui repose sur une distribution a priori informative, et la valeur du CID est aussi
moins élevée (65,59) lorsque la distribution a priori informative est utilisée. Pour le groupe de régions 3
(Ontario), I’OPC et le CID appuient tous deux le modele qui repose sur une distribution a priori uniforme,
ce qui est conforme au résultat présenté dans le tableau 6.1. Pour 1’Ontario (23 régions), la distribution
a priori uniforme est suffisante pour obtenir un meilleur ajustement du mode¢le en termes d’OPC et de CID,
et d’ERA et de CV moins élevés comme présenté dans le tableau 6.1. Pour I’ensemble des régions (65 régions),
I’OPC et le CID appuient légerement le modele ayant une distribution a priori informative, 38 des 65 régions
appuyant le modele ayant la distribution a priori informative. Les résultats des tableaux 6.1 et 6.2 indiquent
que la distribution a priori uniforme peut étre suffisante pour obtenir les mémes résultats que pour la distri-
bution a priori informative exacte lorsque le nombre de régions est suffisamment grand. Toutefois, lorsque
le nombre de régions est petit (groupes de régions 1, 2, 4, 5), I’utilisation de la distribution a priori informa-

tive exacte permet d’obtenir de meilleurs résultats et un meilleur ajustement du mode¢le.

Tableau 6.2
Nombre de ratios de ’OPC supérieurs a 1 et valeurs du CID pour les groupes de régions

Nombre de CID CID
ratios Distribution a priori Distribution a priori

de ’OPC informative uniforme

supérieurs a 1 z(B) ~ N (B, ®,) m(B)=c1
Groupe de régions 1 (14 régions) 9 65,59 66,72
Groupe de régions 2 (9 régions) 7 25,41 27,84
Groupe de régions 3 (23 régions) 10 88,12 87,83
Groupe de régions 4 (12 régions) 8 30,61 32,47
Groupe de régions 5 (7 régions) 4 34,76 35,45
Ensemble des régions (65 régions) 38 254,52 255,95

Note : CID = critére d’information de déviance; OPC = ordonnée prédictive conditionnelle.

Pour une comparaison plus poussée et une évaluation de la modélisation a I’intérieur de chaque groupe,

nous utilisons maintenant les résultats du tableau 3.2 selon la modélisation de I’ensemble des 65 régions et
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nous les comparons aux valeurs du recensement a 1’intérieur de chaque groupe de régions, comme pour la
comparaison présentée dans le tableau 6.1. Si le nombre de régions de modélisation est grand, les données
de I’échantillon peuvent fournir une estimation et des renseignements plus fiables et, par conséquent, nous
nous attendons a ce que I’utilisation de la distribution a priori uniforme ou d’une distribution a priori infor-
mative ne fasse pas une grande différence. Le tableau 6.3 présente les résultats de la comparaison pour
chaque groupe de régions dans le cas de la modélisation de 1’ensemble des régions. Comme prévu, le
tableau 6.3 démontre que les valeurs moyennes de I’ERA et du CV dans le cas de la distribution a priori
informative et de la distribution a priori uniforme sont semblables et que la différence est petite pour

I’ensemble des cing groupes de régions.

Tableau 6.3
Comparaison de PERA et du CV pour les différents groupes de régions dans le cas de la modélisation de
I’ensemble des régions

Distribution a priori Distribution a priori uniforme
informative T (p) ol
”(ﬁ) ~ N(Bo"po)

ERA Cv ERA CvV
Groupe de régions 1 (14 régions) 0,1663 0,1104 0,1853 0,1226
Groupe de régions 2 (9 régions) 0,1166 0,1154 0,1206 0,1145
Groupe de régions 3 (23 régions) 0,1327 0,1153 0,1316 0,1153
Groupe de régions 4 (12 régions) 0,0995 0,1228 0,1041 0,1224
Groupe de régions 5 (7 régions) 0,0983 0,1188 0,0983 0,1198
Ensemble des régions (65 régions) 0,1278 0,1161 0,1329 0,1185

Note : CV = coefficient de variation; ERA = erreur relative absolue.

A partir des résultats présentés dans les tableaux 6.1, 6.2 et 6.3, il est évident que, lorsque le nombre de
petits domaines est relativement grand, 1’utilisation de la distribution a priori uniforme pour le parametre
de régression peut tout de méme permettre de produire des estimations HB efficaces pour I’estimation sur
petits domaines. Cependant, lorsque le nombre de petits domaines est petit, 1’utilisation de la distribution
a priori informative exacte peut permettre de produire de meilleures estimations HB présentant un biais et

un CV moins importants.

Enfin, nous avons également réalisé une étude par simulation comme a la section 5 a I’intérieur des cinq
régions groupées. Le tableau 6.4 présente les résultats de la simulation comparant le BRA, la REQMR et le
CV moyens des estimateurs HB a I’intérieur de chaque région groupée au moyen d’une distribution a priori
informative ﬂ(B) ~N (BO,QO) et d’une distribution a priori uniforme non informative ﬂ(B) ocl pour B.

Le tableau 6.4 démontre que le BRA moyen dans le cas de la distribution a priori informative est [égérement

plus élevé que le BRA moyen dans le cas de la distribution a priori uniforme, mais les valeurs du BRA
sont toutes deux tres petites. La REQMR et le CV moyens dans le cas de la distribution a priori informative

sont moins élevés que les valeurs correspondantes dans le cas de la distribution a priori uniforme pour tous

les groupes de régions. Par exemple, pour le groupe de régions 1, le BRA est de 0,0108 dans le cas de la
distribution a priori informative et de 0,0104 dans le cas de la distribution a priori uniforme, tandis que le

CV estde 0,1288 dans le cas de la distribution a priori informative et de 0,1427 dans le cas de la distribution
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a priori uniforme. Les résultats de la simulation indiquent que 1’utilisation de la distribution a priori infor-
mative exacte peut permettre d’améliorer I’estimation HB en réduisant la REQMR et le CV dans I’estima-

tion sur petits domaines groupés.

Tableau 6.4
Comparaison du BRA, de la REQMR et du CV pour différents groupes de régions dans I’étude par simulation
Distribution a priori informative Distribution a priori uniforme
7:([3)~N(B0,<I)0) ”(B)OCI
BRA REQMR cv BRA REQMR cv

Groupe de régions 1 (14 régions) 0,0108 0,0967 0,1288 0,0104 0,1091 0,1427
Groupe de régions 2 (9 régions) 0,0181 0,1199 0,1587 0,0163 0,1303 0,1751
Groupe de régions 3 (23 régions) 0,0183 0,1172 0,1447 0,0152 0,1224 0,1537
Groupe de régions 4 (12 régions) 0,0185 0,1202 0,1563 0,0146 0,1323 0,1732
Groupe de régions 5 (7 régions) 0,0203 0,1169 0,1594 0,0191 0,1335 0,1839

Note : BRA = biais relatif absolu; CV = coefficient de variation, REQMR = racine de I’erreur quadratique moyenne relative.

7. Conclusions

Dans le présent article, nous avons étudi¢ le rendement des estimateurs hiérarchiques bayésiens sur petits
domaines qui reposent sur des distributions a priori uniformes informatives et non informatives pour les
parametres de régression dans le modéle de liaison des modéles HB sur petits domaines au niveau du
domaine. Notre analyse de données réelles et notre étude par simulation indiquent que la distribution a priori
informative par défaut et la distribution a priori uniforme pour les paramétres de régression peuvent toutes
deux avoir un trés bon rendement lorsque le nombre de petits domaines est relativement grand. La distri-
bution a priori uniforme ﬂ(B) oc1 peut étre suffisante en général pour les modeles HB sur petits domaines
lorsque le nombre de petits domaines est grand. Cette conclusion est également soutenue par les résultats
de la sélection du modele bayésien et la vérification du modéle bayésien dans 1’analyse des données. La
spécification erronée de moyennes a priori informatives peut produire un biais et un CV élevés. Lorsque le
nombre de petits domaines est relativement petit, 1’ utilisation d’une distribution a priori informative exacte
dans la modélisation HB peut étre utile pour obtenir de meilleurs résultats en termes de biais et de CV moins
¢levés. Par exemple, dans I’application de 1’estimation du sous-dénombrement du recensement étudiée dans
You et Rao (2002) et dans You, Rao et Dick (2004), le nombre de petits domaines (provinces) est trés petit,
seulement 10 estimations de sous-dénombrement directes sont disponibles a 1’échelle provinciale partout au
Canada, auquel cas les distributions a priori informatives exactes peuvent étre utiles dans les modeles HB
pour obtenir de meilleures estimations en fonction d’un modéle et un meilleur ajustement du modele.
Evidemment, dans la pratique, il n’est pas facile de savoir de quelle fagon construire une distribution a priori
exacte et adéquate. Nous avons déja donn¢ des directives générales quant au choix des distributions a priori
en introduction. Dans le cadre de travaux futurs sur ’application a I’EPA, nous prévoyons examiner et
étudier certaines possibilités de spécification a priori, par exemple, en empruntant des renseignements aux
données mensuelles précédentes au moyen d’une approche itérative pour les données de I’EPA, ¢’est-a-dire,

en utilisant les estimations a posteriori du mois précédent comme renseignements antérieurs pour le mois
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actuel ou le prochain mois, et évaluer les estimations HB correspondantes par 1’analyse de données réelles

et I’étude par simulation.

L’utilisation de données historiques pour construire des distributions a priori pour les parameétres du
modele peut étre utile et peut fournir des renseignements directs sur les parameétres du modele. Une autre
facon d’utiliser des données historiques consiste & emprunter des renseignements au fil du temps a I’aide
d’un modele de séries chronologiques. Par exemple, un terme autorégressif ou de marche aléatoire peut étre
ajouté au modéle de moyenne de petits domaines (par exemple Rao et Yu, 1994; Datta, Lahiri, Maiti, et Lu,
1999). You, Rao et Gambino (2003) et You (2008a) ont utilisé des mode¢les transversaux et de séries chrono-
logiques pour les données de ’EPA afin d’améliorer les estimations directes de ’EPA. Il serait intéressant
d’examiner et de comparer la spécification a priori et le modele de séries chronologiques pour 1’utilisation

de données historiques dans les travaux futurs.

L’¢étalonnage est une autre méthode permettant d’utiliser des données externes ou antérieures afin d’amé-
liorer les estimations fondées sur un mode¢le au niveau agrégé. Pour des méthodes d’étalonnage bayésiennes,
Zhang et Bryant (2020) présentent un bon apercu de différentes méthodes d’étalonnage bayésiennes dans la
documentation et proposent une approche exclusivement bayé¢sienne et flexible a 1’égard de 1’étalonnage
permettant d’utiliser un large éventail de modéles et de valeurs repéres. Ils révisent la vraisemblance en la
multipliant par une distribution de probabilités qui mesure la concordance avec les valeurs repéres et
décrivent des méthodes de Monte Carlo par chaine de Markov pour générer des échantillons a partir de
distributions a posteriori étalonnées. Plus récemment, Okonek et Wakefield (2024) font une critique des
méthodes de réconciliation bayésiennes dans le contexte de 1’estimation sur petits domaines et ils améliorent
la méthode de Zhang et Bryant (2020) en proposant une approche novatrice dans laquelle des échantillons
a posteriori de caractéristiques de petits domaines a partir d’'un mod¢le non étalonné peuvent étre combinés
a un échantillonneur de rejet ou a des algorithmes de Metropolis-Hastings pour produire des distributions
a posteriori étalonnées de maniére efficace du point de vue du calcul. Pour I’application a ’EPA dans notre
étude, il serait intéressant de comparer et d’évaluer les estimations HB étalonnées avec les estimations HB

en fonction de différentes spécifications a priori.
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