ESTIMATION DE LA PRECISION EN PRESENCE
DE DONNEESIMPUTEES PAR UN MODELE
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1. Echantillonnage
1.1 Contexte

Une enquéte aupres des hébergements collectifs a éé mise en place en Rhone-Alpes afin de suivre
mensuellement I'activité de ce type de structure. Le champ, compose par exemple des villages de
vacances, auberges de jeunesse, centres de vacances, vient compléter celui des enquétes de
fréquentation hoteliere. L’'objectif de I'enquéte est de fournir chague mois des estimations
départementales d'indicateurs d activité tels que le taux d occupation, le nombre de nuitées ou
d arrivées.

Il a é&é décidé, pour pouvoir produire des résultats départementaux et compte tenu du nombre
relativement faible d’ hébergements dans certains départements, de retenir exhaustivement tous les
hébergements de certains départements. Aing, les départements de I’ Ain (01), de I’ Ardeche (07), de la
Dréme (26), de la Laire (42) et du Rhone (69) sont enquétés exhaustivement (302 établissements),
alors que les départements de I'lsere (38), de la Savoie (73) et de la Haute-Savoie (74) sont
échantillonnés (609 établissements).

On peut constater par ailleurs que les taux de fermeture - et donc la taille attendue chague mois de
I’ échantillon d’ hébergements ouverts - varient sensiblement d un mois sur I'autre. 1l est donc admis que
la précision se «détériore » (de maniére relative) certains mois, notamment en mai, juin et septembre.
Autotd, I’ échantillon est constitué en moyenne amnuelle de 570 éablissements.

Nombre d'établissements ouverts et taille deI'échantillon par mois
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1.2 Stratification

Afin damédliorer la précison, nous avons procédé a une sratification préaable de la partie
échantillonnée de la base de sondage. Pour déterminer les variables de dtratification pertinentes, des
classifications hiérarchiques ont été effectuées a partir des données des enquétes passees sur les
hébergements collectifs'. Ces classifications ont donné lieu & des classes d’ hébergements sur la base
des variables d'intérét liées a la capacité : occupation des équipements, nuitées passées, type de public
et nombre de s§ours. Ces classes ont éé caractérisées ensuite par les variables disponibles dans la
base de sondage : type de centre, offre d'équipements d'hébergement...

Les estimateurs qui seront utilisés étant du type «ratio » sur la capacité d’hébergement (variable
auxiliaire), les variables utilisées ont été en rédité, non pas les informations brutes collectées, maisles
résidus issus des régressions linéaires (sans terme constant) des variables d’intérét sur la variable
« capacité d’ hébergement ». En effet, le parametre d'intérét est le taux d’ occupation noté R, rapport
entre le nombre d’ équipements occupés et le nombre d’ équipements offerts.

[¢] .
ocCi  ——
. a ocC

- 8 OFFi OFF
avec OCCi le nombre d’ équipements occupés du centre i et OFFi le nombre d' équipements offerts du
centrei

La variance de I'estimateur correspondant peut s écrire, aprés linéarisation (taille d’ échantillon
théoriquement « suffisamment grande »), de la maniére suivante (voir Cochran [1]) :

a (occi - ROFFi)
i ou f est le taux de sondage

n.OFF2 N-1
L’ estimation de la variance dépend ainsi de lavariable Zi =(OCCi - R.OFFi).

On adonc pu condater in fine que les informations significativement discriminantes sont :
- la capacité d’ accuell ;
- le département ;
- le mode de gestion, sous 2 modalités : [ucratif/non lucratif.

L’exercice a porté sur les données des mois de janvier, avril et aolt 1999 afin de Sassurer de la
stabilité des résultats obtenus. On a finalement constitué 30 strates (capacités en 5 modalités /
département en 3 modalités / mode de gestion en 2 modalités).

La capacité d hébergement est la premiére variable discriminante. Les limites des strates constituées
sur la base de cette variable ont été définies par la méthode «optimae » de Daenius (voir Cochran
[1]) . A ce dade, I'dlocation par strate S approche théoriquement de I'alocation optimale.
Pardléement, le calcul des dispersions «intra-strate » de la variable «résidu issu de la régression du

1 Les enquétes existent mensuellement depuis 1993. On dispose donc de séries de données sur un champ certes plus réduit
que le champ de I’ enquéte rénovée.
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nombre d’ équipements occupés sur le nombre d’ équipements offerts » montre que I’ origine d’ une part
importante de la variance intra provient de la strate regroupant les hébergements disposant du plus

grand nombre d éguipements. Auss, a-t-il é&é décidé, par mesure de précaution, de sonder
exhaustivement cette strate.

De méme, compte tenu du trés faible nombre d’ hébergements gérés sur le mode lucratif, nous avons

prévu de tirer exhaustivemert tous les individus de ces dtrates. L'annexe 1 présente les effectifs par
strate et la dispersion intra-strate.

Finalement, sur les 12 strates donnant lieu a un véritable échantillonnage, on procede a une alocation

proportionnelle.

1.3 Tirage et renouvellement de I’ échantillon

Il s agit d'un sondage aéatoire smple, strate par strate. L’ échantillon est tiré pour une année : il N'y a
aucune mise a jour en cours d année. On prévoit, d'une année sur |'autre, de renouveler par moitié
I’ échantillon des strates non exhaustives, afin de limiter les charges d’ enquétes.

En revanche, dans les strates et départements exhaustifs il Sagira d'un véitable panel : les
hébergements concernés seront donc enquétés chague mois tant que I’ enquéte durera.

2. Correction de la non-réponse: choix dela méthode d'imputation

Les taux de réponse sont assez variables d’'un mois sur |’autre, pouvant descendre jusqu’a pres de
50%. Il convient donc de corriger cette non-réponse, source de biais non négligesble.

Graphique 1 :Taux deréponse al'enquéte par mois
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Le taux de réponse sentend ici comme le taux de questionnaires renvoyés par les enquétés. Certains
d'entre-eux sont incomplets, ce qui dégrade le taux de réponse de certaines questions.
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Une éude des données existantes a permis de mettre en lumiére une relation assez forte entre les
variables d’'occupation des éablissements et les variables d offre d équipements, dites variables
auxiliaires (voir annexe 2).
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Le modée suivant, sous-jacent a I’ imputation, repose sur I'hypothese d'une relation linéaire entre la
varidble d'intérét et lavariable auxiliaire :

y; =a+bx; +¢§
avec: E(e)=0
V(e)=s 2.

Les caractéristiques de fréquentation d'un hébergement collectif Yy, sont la rédisation de variables

aéatoires expliquées par une variable X; connue (I'équipement offert). L'analyse des corrélations et
I'observation de la forme des nuages de points tendent a confirmer cette hypothése de linéarité.

On sintéresse a un total Y = é Y, , représentant la fréquentation d'un hébergement. L'estimateur
N
Sécrit :
7 o [o] 0 -
Y=ay=aytay
N r N-r
ou N représente I’ensemble de la population, de talle N, et r I'ensemble des répondants, de taille r.
L’ estimateur s écrit :
~ o o . =~
Y=aVy+a (a+bx)

r N-r

ol aet bsont les melleurs estimateurs linéaires sans biais de a et b, au sens des moindres carrés
ordinaires.

Ains on obtient :
- 0.
Y:r_r +§é X - é Xiib+(N' r)a
&N C B
=1y, +(X' I‘Yr)B"'(N' N, - 6)_(r)

=N[B(X- % )+, |
On retrouve I'estimateur par la régression de la moyenne construit sur I’ échantillon des répondants.

Le plan de sondage étant stratifié, on a le choix entre I'estimateur par la régression combiné et celui
separé. Le premier consiste a gjuster un modéle sur |I'ensemble des répondants, le second a gjuster un
modéle sur les répondants mais strate par strate. La comparaison des modeles dans chaque strate
conduit a choisir I'estimateur séparé. En annexe 2 sont présentés quelques nuages de points et des
régressions par strate.

L 'estimateur retenu est donc :

Y=N Wh(yh +6h()Th - ih))’

:TQJO

ou Wy, représente le poids de la strate h dans la population. Cet estimateur stratifié est également
utilisé pour la partie exhaustive ou les strates sont constituées de chacun des départements.
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3. Calcul depreécision

Pour écrire la variance de I'estimateur, il convient de séparer la partie échantillonnée de la base de la
partie exhaustive pour lagquelle des hypothéses supplémentaires sont nécessaires.

3.1 Partie échantillonnée

On est dans le cas de I'estimateur par la régression séparé avec imputation des non-répondants par un
modéele de régression.

Lavariance de |'estimateur par la régression séparé sestime sur I'échantillon, d’ apreés Sarndd [2] par :

-l 1- f A
v(Y): & NE—"S7 (1- 1)
h n,

ou f, est le taux de sondage dans la strate h, n, la talle de I'échantillon de la strate h,
1
2

Yh

15 (Y, - ¥,)? etr 2 I’'estimation du coefficient de corrélation linéaire dans la strate h.
N, -lin

Afin de prendre en compte le modéle dimputation permettant de corriger la non-réponse, la variance
totae est décomposée d'aprés Sarndal [3] en deux termes : variance due a I'échantillonnage et
variance due a l'imputation.
En notant :

U, lapopulation detaille N, s, I'échantillon de taille n

r lataille de !’ ensemble des répondants et o lataille de I'ensemble des non-répondants

On observe Y, , la varidble dintérét, sur r et on impute les vaeurs manquantes par un modée.
L’ensemble des données est ainsi constitué des valeurs notées y |, definies par :

Z

ou X, est une variable auxiliaire connue sur

L'estimateur de la varisble d'intérét Y, sécrit \?_S:éwky,k, compte tenu des valeurs
S

manguantes.
En supposant que Y < €st non biaisg, la variance totale s écrit :
_ A )Zu
Vtotale - Eir’rp Equ gY s~ YU Q,

ol "imp" sgnifie sdon le modde d'imputation, p seon le plan de sondage et q selon le mécanisme de
non-réponse.
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En notant que (\?_S - Y, )2 = [(\? -Y, )+(\?_S - \A(S)]z, ona:

S

A A~

Vtotale= EimpEqu (Qs - YU )2 + EimpEqu(Y- s~ 95)2 + 2EimpEqu(?s - YU )(Y s~ Qs)v

it
’™ 2 2 ~ ~ \2 “ N N N
Vtotale: EimpEqu(Ys - YU ) + EimpEqué -s Ys) +2(Ys - YU )(Y s~ Ys g
Ains :
Vtotale = Eirrpvs + EquVimp ;

ou V désigne la variance de \?S selon le plan de sondage. |l s agit en rédité de la variance dans le cas
de réponse compléte. La composante V,,, est lavariance de I’ erreur d'imputation, conditionnelle ap et
g. Elle se compose de deux termes, le deuxieme étant négligeable devant le premier.

La variance totale se décompose en deux termes, la variance d’ échantillonnage et la variance due au
modele d'imputation :

Viot =Vs +Vimp|.

Une formulation et une procédure de calcul des estimation \7S et \Zmp dans le cas genéral d’'imputation
par un modéle sont donnés par Deville et Sarndal [4].

3.2 Partie exhaustive

On considere que I'ensemble des répondants forme un échantillon aléatoire smple. On fait donc des
hypothéses sur |a probabilité de réponse, notée p. Par analogie avec le cas précédent, cela revient a
considérer un échantillon dans lequel il n'y a pas de répondant. L'estimateur utilisé reste celui de la
régression.

Soit N la taille de la population et r le nombre de répondants. On suppose que r suit une loi de
Bernoulli : r ® b(N, p) . La variance de I'estimateur par la régression est aors conditionnée a r et

Sécrit :
V(Yieg) =Vr [E(\?reg /r)] +E, [V(\?,eg / r)] .
De plus, on suppose I'estimateur par larégression sansbiais :
E(Mieg /1) =Y,
donc
A [E(\?reg/r)] =0,
angd,

V(YAreg) » E, B/(YAreg /r)] -
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Dans le cas d'un sondage aéatoire smple et lorsque lataille de I'échantillon est suffisasmment grande, la
variance de I'estimateur par la régression peut sécrire d'apres Ardilly [5] :

- 1- f .
V(Yreg) :—Su
n
ol §° est lavariance calculée sur les résidus de la régression.

Aing, lorsque r est suffisasmment grand, on a:

. o
~ r u
V(Yye) = Eg‘cﬁ- oSy

e Ner’g
soit

Lecdcul de E %9 se fait par développement limité qui donne I'approximation suivante :
elg

Ao 1 & vr) 0
Ec=<» Gl T
&0 EOE (EOFa

Orr auitlaloi b(N,p),donc E(r)=Np et V(r) =(1- p)Np,
ans

-» —

erg Np Np

Ea('j 1 a?[+1- p

5
g

Onegtimep par p = ﬁ dans chaque groupe homogéne constitué ici des départements.

Findlement, on a:

5 &1 1- po 10 _,
V(Y.o) =+ P2 1 352
Yoo ENpE o 5 N

4. Résultats

On cherche a estimer le total des nuitées par département pour un mois donné. Le modele d'imputation
est:
NUITEES =a+ b.CAPA +e

ou CAPA est la capacité totale en chambres de I'établissement. Les exemples portent sur la saison
hiver 2001-2002 et |a saison été 2002.
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4.1 Part delavariance due a I'imputation dansla variance totale

Le graphique ci-dessous présente la part de la variance due a I'imputation dans la variance totale en
fonction du taux d’ imputation.

Graphique 2 : Part delavariance due al’imputation sur la variance totale en fonction du taux
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Chague point représente un mois d'enquéte, de décembre 2001 a septembre 2002. La part de la
variance due al’imputation augmente de maniére quasi-linéaire en fonction du taux dimputation.

4.2 Comparaison de |’ estimateur simple et de celui par larégression

On compare |’ estimation d'un totd issue de |’ estimateur simple gtratifié et sa variance a celui de la
régression séparée avec sa variance (y compris la prise en compte du modéle d’'imputation). Dans le
cas de l'estimateur simple, la non-réponse est corrigée par repondération des répondants. Les
estimations sont cal culées sur la saison hiver 2001-2002 et été 2002.

Tableau 1: L'estimateur simple et I'estimateur par la régression

Estimateur smple Estimateur par larégression
avec prise en
Précision Précision compte de

Estimation®” relative Estimation®” relative I'imputation
‘ déc-01 478 19% 440 15% 20%
janv-02 1690 11% 1610 8% 12%
‘ févr-02 1957 11% 1880 % 10%
mars-02 1377 14% 1326 8% 11%
‘ avr-02 969 21% 888 % 16%
mai-02 549 31% 552 3% 25%
juin-o2 551 % 389 1% 2%
jul-02 1632 14% 1456 %% 15%
‘ ao(t-02 1980 16% 1738 % 15%
sept-02 396 48% 237 ) 41%
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(*) En milliers de nuitées
La vaeur estimée de l'estimateur simple est toujours supérieure a celle de l'estimateur par la
régression. |l est intéressant de noter que la variance de ce dernier est toujours la plus faible. Cela
sexplique par larelation entre les deux variances (voir Ardilly [5])

V(Yreg) = (1' r 2)V(Y)1
ce qui entraine :

0E£V(Y,e) EV(Y)|

Nous pouvons constater que la variance de I'estimateur par la régression avec prise en compte du
modéele dimputation est tres souvent inférieure a celle de I'estimateur smple.
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ANNEXE 1: MESURE DE DISPERSION

Strates Statistiques *
N°| Capacitt DEP MODEGEST®)  Effectif MOYENNE Variance"intra"
base 98
1 1 38 1 25 - 63,7 19491,0
2 1 38 2 0
3 1 73 1 19 - 733 15941,6
4 1 73 2 4 37 13
5 1 74 1 15 - 53 153215
6| 1 74 2 2 - 62,3 282845
7 2 38 1 15 28,1 66 610,4
8 2 38 2 2 12,9 4588,7
9 2 73 1 24 - 383 45 450,0
10 2 73 2 1 - 3235
11 2 74 1 24 - 233 58 259,5
12 2 74 2 - 67,8 35770,2
13 3 38 1 7 276,6 89 162,0
14 3 38 2 0
15 3 73 1 24 - 754 141 406,1
16 3 73 2 1 381,2
17 3 74 1 20 - 1354 174 139,3
18 3 74 2 1 121,0
19 4 38 1 - 503,9 251 001,0
20 4 38 2 1 - 826,0
21 4 73 1 18 - 1745 1925454
22 4 73 2 1 - 886,2
23 4 74 1 14 103,0 185003,2
24 4 74 2 0
25 5 38 1 2 156,6 130 313,8
26 5 38 2 1 33359
27 5 73 1 18 - 544 393 969,6
28 5 73 2 5 17189 821 452,2
29 5 74 1 7 10,8 1507 247,3
30 5 74 2 1 19911
Ensemble - 19 4175 958,5

©) MODEGEST vautt 2 pour un établissement & but lucratif, 2 pour les autres.
La variable utilisée est constituée du résidu de régressions linéaires (sans terme constant) des variables
d'intérét sur la variable « capacité d’ hébergement ».
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ANNEXE 2 : Nuagesde points par strate

On présente pour certaines strates des nuages de points formes des variables "nombre de chambres
offertes’ et "nombre de chambres occupées’ dans quelques strates.

g 1:% ] 38 12009y = 23 914x - 117,9 .

a 7 < o 1000 1 R%= 08907

g 1000 1 ¢ g 800 1 ’

S 800 A |

8 600 - y = 18,492 + 63,412 § 600

= i
£ 4001 R’=0,7893 g ‘2‘88
5 2007 5 .
0 T T T 1 0 T T T T 1
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§ 1200 4 Y =25,511x +4,2973 ﬁ; 250 7
2

. 4 R = 7 ) . )

S 1000 0,9079 2 % 200 .

g 8007 S 150+

$ 600 ] |
5 400 - 5 100 y = 14,386x - 9,051

2

5 200 8 50 R =0,8084
= S .
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