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Résumé

La méthode d’imputation dite du « hot deck » est celle ou 1’on compléte une
réponse incompléte avec des données provenant d’un ou de plusieurs autres
enregistrements du méme fichier; le choix de ces enregistrements varie selon
I’enregistrement devant faire 1’objet d’une imputation.

Le document décrit la méthode générale du « hot deck », en insistant sur
I”interaction entre les contraintes de vérification et les procédures
d”imputation. A partir d’une combinaison de champs catégoriques et
numériques, il est possible de construire des fonctions de distance, de les
modifier de maniére a tenir compte de I”importance relative des champs et
de défavoriser des donneurs peu désirables. Des champs appariés peuvent étre
corrélés avec des champs manquants, raccordés a des champs manquants par
vérification ou peuvent étre des variables naturelles de stratification;
cependant, le fait d’augmenter le nombre de champs appariés ne donne pas
nécessairement un meilleur appariement. 1l importe de contréler I”imputation
et de résumer sa performance.

11 faut évaluer la méthode dite du « hot deck » pour étudier le biais et la
fiabilité des estimations, de I’utilisation des donneurs et de la fréquence
de 17échec de [I’imputation dans diverses conditions des données et la
variation de la procédure d’imputation. 11 semble que la simulation soit la
seule approche d”évaluation qui soit généralement disponible.

Mots-clés : Imputation « hot deck »; contrainte de vérification; fonction de
distance; biais; fiabilité; variation.

1 Introduction

Les statisticiens sont de plus en plus sensibilisés a l’utilisation de
1’ imputation pour préparer les fichiers de données. En effet, plus la
taille des fFichiers grossit et plus il devient essentiel d’avoir recours
a I’ imputation automatique.

Les méthodes d” imputation varient grandement, de I’utilisation de valeurs
par défaut a 1’élaboration de modeles complexes. L”’une des catégories de
procédures d’imputation est la méthode dite du « hot deck » ou 01’0n
compléte une réponse incompléte avec des données provenant d’un ou de
plusieurs autres enregistrements du méme fichier, choisis en fonction de
1’enregistrement devant faire 1’objet d’une imputation.

1. Adapté d’un document présenté au Symposium sur les données incomplétes, Washington, D.C., ao(t
1979.
2. Innis G. Sande, Division des méthodes d"enquétes-entreprises, Statistique Canada.
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Le présent document décrit le point de vue de I1’auteure concernant
I’utilisation des procédures hot deck comme solution au probléme de
I”imputation. Etant donné qu’un point de vue différent pourrait trés bien
mener a une évaluation différente, il est d’abord nécessaire de discuter
de la perception de l”auteure concernant le probléme de I”imputation.

2 Observations générales au sujet de I’ imputation

L”imputation désigne le processus consistant a estimer les valeurs
individuelles dans un ensemble de données. 1l s”agit d’une généralisation
directe du probléme des « observations mangquantes » pour [I”analyse de
variance et du probléme des « données incomplétes » pour I7analyse
multivariée. Ces deux problémes sont habituellement réglés au moyen
d’hypothéses de modeles tres précises sur les données.

La nécessité d’utiliser I’imputation se manifeste de deux facons :

(i) i1l manque une ou plusieurs valeurs pour un enregistrement
(observation multivariée pour un seul cas), car les données ne
sont pas disponibles;

(i1) un enregistrement manque de cohérence, c’est-a-dire que ses
valeurs ne satisfont pas aux contraintes naturelles ou
raisonnables (vérification) et une ou plusieurs des valeurs sont
marquées pour étre changées (ces valeurs sont, ainsi,
artificiellement « absentes »).

On pourrait raisonnablement se poser les questions sulvantes : pourquoi
donc utiliser I’imputation ? Ne serait-il pas préférable de laisser les
données incomplétes et d’analyser celles qui restent, en indiquant dans
les tableaux les valeurs manquantes comme des « Inconnus » ? L”imputation
est sans aucun doute un processus illusoire, qui donne I’impression que
les données sont de meilleure qualité qu’elles ne le sont réellement.

Ce point de vue est trés valable. L’imputation, sans égard a la méthode
utilisée, ne permet pas d’ajouter de nouvelles informations aux données
(sauf, peut-étre, si des données auxiliaires sont disponibles). Mal
appliquée, cette méthode peut entraitner une trés mauvaise représentation
des faits. Il semble toutefois y avoir au moins deux cas ou I”imputation
est utile :
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(i) Une imputation d’une trés petite proportion de valeurs, trés
minime et effectuée de maniére a ne pas entraitner de distorsion
visible des données, pourrait rendre I’ensemble de données
beaucoup plus facile a manipuler, par exemple I”imputation de
quelques points dans une série chronologique d’observations
réparties de maniére égale.

(i1) Une imputation dont les produits finaux sont des totalisations
a des niveaux d’agrégation arbitraires.

Le cas (ii) est celui que connaissent bien les gens qui ménent des
enquétes en particulier. Le fTait d’inclure les « inconnus » dans tous
les tableaux est habituellement considéré comme une pratique négligente
et supprimer ces cas produit des tableaux incohérents (cela entraine une
variation des totaux ou des distributions marginales). De plus, si un
enregistrement est constitué d’un assez grand nombre de champs, cela
donne I’ impression que certaines des iInformations sur les valeurs
manquantes ou questionnables sont comprises dans la partie qui est de
bonne qualité.

Le présent document n’a pas comme objectif d’aborder toutes les méthodes
d”imputation. Nous allons toutefois souligner certains des éléments
communs des procédures d”imputation.

(a) La vérification et I’imputation des données sont intimement
liées. Lorsqu’un enregistrement est échoue une régle de
vérification, il n’est pas toujours facile de déterminer quels
champs sont en cause. 1l est toutefois nécessaire d’établir
certains parametres pour décider quels champs doivent étre
modifiés (en supposant que toutes les mesures de nettoyage des
données possibles, en faisant référence aux enregistrements ou
aux répondants d’origine, ont été prises). Les regles de
vérification complexes rendent la tache trés compliquée pour ce
qui est de décider des champs a iImputer et de la maniére
d’imputer les champs manquants ou questionnables (voir Ila
référence [5]). Ce probléme est fréquemment ignoré dans les
travaux théoriques sur les données manquantes.

(b) Les distributions marginales et conjointes des réponses sont
presque certainement différentes de celles des populations sous-
Jjacentes. Dans le cas des données numériques, il est peu probable
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que ce genre de distribution soit normal. De plus, les
transformations effectuées sur ces distributions afin de les
ramener a la normalité (ou simplement de faire en sorte qu’elles
soient moins asymétriques) entratnent habituellement une
transformation des regles de vérification qui complique le
travail.

(c) Le patron des champs manquants varie d’un enregistrement a
I’autre. Pour un enregistrement comprenant n champs (en excluant
les i1dentificateurs) il y a 2" patrons possibles de champs a
imputer. En pratique, les procédures de vérification pourraient
réduire ce nombre de possibilités, ne serait-ce que pour
simplifier 1”imputation.

(d) La personne qui effectue I’imputation n’a pas beaucoup de temps
pour jouer avec les données aprés les avoir recues. En fait,
elle doit souvent respecter des délais serrés. Il est possible
qu’elle ait acces a peu de données d’essai, s’il y en a, avec
lesquelles travailler avant le commencement de la collecte de
données.

(e) L’imputation, quelle que soit la méthode utilisée, ne permet pas
de résoudre les problemes liés a I’estimation de maniére plus
satisfaisante que les techniques habituelles d’estimation
analytique. Cela signifie que, pour estimer une quantité
particuliere, 0, il est seulement possible d’utiliser les données
qui sont disponibles avec un modéle pertinent. L7imputation
permet toutefois de « régler » le probléeme relié a la capacité
de produire, trés facilement et de maniére cohérente, des
estimations selon n’importe quels paramétres de population
(totaux arbitraires, moyennes, proportions, etc.), méme ceux
pour lesquels [1’enquéte n’était pas prévue. Toutefois, la
précision de ces estimations pourrait ne pas étre garantie.

Ce que la personne qui fait I’imputation veut est donc une procédure
qui :

(i) impute les données de maniere plausible et cohérente seulement
si les données non manquantes ont été acceptées a la
vérification;
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(i1) conserve les distributions sous-jacentes des données, ou réduit
au moins le biais des réponses, et conserve les relations entre
les champs autant que possible;

i) fonctionne pour (presque) tous les patrons de champs mangquants;

@i
(iv) peut étre configurée a l’avance.

Les techniques particulieres d’imputation peuvent varier en ce qui
concerne leur dépendance envers des modéles particuliers et leur capacité
de stabiliser les estimations, de réduire le biais (relativement aux
techniques d’estimation courantes) ou de conserver les relations entre
les variables.

3 Procédures hot deck

Nous allons définir une procédure « hot deck » comme étant une méthode
d” imputation par laquelle une réponse incomplete est complétée a partir
de données provenant d’un ou de plusieurs enregistrements d’un méme
fichier (c’est-a-dire de la méme enquéte), et dont le choix des
enregistrements varie en fonction de I’enregistrement qui doit faire
1’objet d’une imputation. Ainsi, le fait de simplement insérer la moyenne
de la strate des bonnes données dans le champ manquant ne constitue pas
une procédure hot deck, car le choix des enregistrements utilisés pour
définir la moyenne n’est pas lié a I’enregistrement pour lequel une
imputation est requise. Toutes les imputations pour un méme champ de
cette strate seraient identiques. Une procédure hot deck consiste plutét
a choisir un « bon » enregistrement (le donneur), qui ressemble au
« mauvais » enregistrement (le receveur), et a utiliser I’enregistrement
donneur pour fournir les données aux champs manquants de l’enregistrement
receveur.

Comme simple exemple d’une procédure hot deck, imaginez un cas ol
I’enregistrement est entierement constitué de données catégoriques. Un
enregistrement incomplet qui doit faire I’objet d”’une imputation afin de
compléter un ou plusieurs champs est apparié a un ensemble
d’enregistrements complets du méme TFfichier (le hot deck) qui ont des
valeurs i1dentiques pour les autres champs. L’un de ces enregistrements
complets est sélectionné aléatoirement et est utilisé pour donner les
valeurs aux champs manquants de l’enregistrement.
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Afin de rendre la description ci-dessus plus officielle, en quelque
sorte, supposons que les n champs de I’enregistrement sont représentés

ar X,,...,% . L’enregistrement receveur a des données manquantes,
P 1 n

x],..,xl, mais a des valeurs pour X]+I,...,Xn. Avant 1’imputation,
I"enregistrement receveur est donc décrit ainsi :xp = (yy, Xigpr woeo xn),

les données manquantes représentant des valeurs inconnues. Maintenant, un
ensemble, C(ﬁR), d’enregistrements complets de la forme

(x],...,x ...,xn)

X
IR £ ) I

est défini et 1’un d’entre eux est choisi de maniere aléatoire, disons

50:(:‘]1 "‘!xly x“"]’.-.’ xn)-

Il s’agit de I’enregisprement donneur. L’enregistrement receveur
complété devient ainsi : x; = x/.
Il est fTacile de voir pourquoi une telle procédure produirait des
imputations cohérentes et aurait tendance a préserver les distributions
sous-jacentes, ainsi qu’a réduire le biais des réponses pour les champs
dont les taux de réponse sont relativement Tfaibles. Cette méthode
fonctionnerait dans n’importe quelle situation et pourrait étre
configurée a l’avance.

En réalité, cette opération ne se déroule pas aussi simplement, car
(i) il peut y avoir des problémes de calculs et (ii) il peut n’y avoir
aucune correspondance exacte dans certailns cas.

Les problemes de calculs sont principalement dus a I’impressionnante
taille des données : pour un enregistrement constitué d’un nombre modéré
de champs, le nombre de hot deck possibles qui devraient étre définis
serait tres grand. En pratique, il faut faire des compromis afin de
réduire le nombre de « decks » (Jeux d’enregistrements) potentiels. Pour
y parvenir, on procéde habituellement a I’appariement des données pour
un plus petit nombre de champs ou a I”imputation d’un ou de plusieurs
champs a la fois. Cela signifie qu’un enregistrement dont la qualité des
données est particuliérement faible pourrait recevoir des valeurs de
plusieurs enregistrements donneurs, mais également qu’une série
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d”imputations pourrait produire un enregistrement échouant une ou
plusieurs régles de vérification. 1l existe diverses procédures spéciales
qui peuvent étre utilisées lors de [I’imputation pour éviter cette
derniére possibilité.

Il semble y avoir deux principaux types d’imputation hot deck pour les
données catégoriques. Nous Ules appellerons ainsi : [1”imputation
séquentielle hot deck et I’imputation aléatoire hot deck.

Dans la procédure utilisant une imputation séquentielle hot deck
(utilisée par le Recensement de la population et I’Enquéte sur la
population courante des Etats-Unis, [9], [10], [12]., [14])., les données
sont traitées un enregistrement a la fois. Un champ « A » (ou un groupe
de champs) est imputé en réalisant une classification croisée de
plusieurs autres champs connexes (B, C, D,.) a partir desquels il faut
procéder a un appariement. Pour chaque cellule de cette classification,
la valeur de « A » retenue est celle qui a été observée dans le dernier
enregistrement traité avec les valeurs correspondantes de B, C, D,..
Ainsi, a mesure que le fichier est traité, les valeurs comprises dans
les cellules individuelles de la matrice (B, C, D,.) changent. En
présence d’un enregistrement ou il manque la valeur de A, ce dernier
recoit la valeur actuellement saisie dans la cellule de la matrice qui
correspond a ses propres valeurs B, C, D,.. S”il y a deux enregistrements
de ce type (dont la valeur A est manquante, mais avec les mémes valeurs
B, C, D,.) qui sont observés de maniére consécutive, la méme valeur A
est imputée dans chacun des cas, étant donné qu’aucun des enregistrements
traités ne peut faire changer la valeur. Les champs correspondants (et
donc, la matrice d’imputation) varient selon les champs qui doivent étre
imputés. Dans les cas ou I”imputation d”’un seul champ pourrait entratner
un rejet a la vérification, on supprime un groupe de champs connexes
pour les imputer ensemble. Un autre probléme évident de la procédure
d” imputation séquentielle hot deck est que chaque matrice d’imputation
doit étre initialisée.

Pour la procédure d’imputation aléatoire hot deck, on n’utilise pas une
seule matrice d’enregistrements donneurs courants, mais on choisit plutét
un enregistrement de maniére aléatoire a partir d’un jeu
d’enregistrements dont les caractéristiques sont appropriées. Le choix
des champs correspondants, pour les procédures d”imputation séquentielle
hot deck et aléatoire hot deck, doit étre fait en tenant compte des
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principales sources de variation possibles et du nombre d’enregistrements
pouvant servir de donneurs dans chacune des cellules. Nous reviendrons
au probléme de I’appariement des données dans la prochaine partie.

Pour 1la procédure d’imputation aléatoire hot deck utilisée par le
Recensement du Canada, l’appariement des données est effectué a partir
des champs liés aux champs manquants en fonction des contraintes de
vérification, ainsi que des champs corrélés avec les champs manquants.
Cette facon de procéder pourrait aboutir a un tres grand nombre de champs
appariés. Toutefois, ces champs sont éliminés, ce qui ne restreint pas
les valeurs du champ a imputer étant donné les valeurs des données
présentes. Pour cette procédure, on essaile d’abord d’imputer toutes les
champs manquants a l’aide d’un seul enregistrement donneur. Si cela

échoue, on tente une procédure d’imputation hot deck un champ a la fois.

Ces procédures hot deck s’appliquent principalement aux données
catégoriques. 1l est facile de constater que si un seul champ numérique
(quantitatif), ou un groupe entier de ceux-ci, doit étre imputé en
appariant a des champs catégoriques, ces systemes continueront de
fonctionner. Les problémes commencent si plusieurs champs quantitatifs
sont liés par des contraintes de vérification et(ou) si I’appariement
doit étre effectué en utilisant des champs quantitatifs. Il est parfois
possible de régler la question de l”appariement en divisant 1’étendue de
la variable (par exemple 17a4ge) en intervalles et en codant ces
intervalles. Toutefois, si plusieurs variables doivent étre manipulées,
il est possible que les données soient inégalement distribuées dans la
grille.

Il semble que les procédures hot deck pour les données numériques ne
sont pas aussi communes que pour les données catégoriques. Dans le
document de référence [9], on décrit une procédure d’imputation
séquentielle hot deck pour imputer des données sur le revenu. On peut
toutefois remarquer que tous les champs concernant le revenu sont imputés
méme si seulement certains d’entre eux sont manquants. La réticence o a
utiliser des procédures hot deck pour des données numériques semble étre
en grande partie due aux difficultés a s’adapter a la structure de la
vérification. De plus, pour certaines procédures hot deck appliquées a
un seul champ, on sait que les estimations fondées sur les données
imputées varient davantage que celles qui sont fondées sur les données

pondérées([1])- Cela est diO au fait que les données d”imputation hot deck
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comprennent des enregistrements avec des valeurs extrémes, de méme que
des enregistrements avec des valeurs centrales. Les enregistrements qui
ont I’air bizarres sont déja un probléme lorsque leurs données sont
réelles, mais ils ne sont vraiment pas une partie de plaisir lorsque
leurs données sont imputées.

Conceptuellement, pour une procédure d’imputation hot deck, i1l faut
qu’une fonction de distance soit définie entre les enregistrements pour
les champs appariés, étant donné qu’une correspondance exacte entre les
champs numériques est improbable. Cette fonction n’a pas besoin d’étre
une mesure, ni méme d’étre symétrique entre les enregistrements receveurs
et les enregistrements donneurs.

Le hot deck utilisé pour I’imputation est constitué de tous les « bons »
enregistrements (c’est-a-dire ceux dont tous les champs pertinents sont
remplis). Pour un enregistrement receveur précis, un enregistrement
donneur (ou un « bon » enregistrement) dans son voisinnage est défini et
les champs manquants de l1’enregistrement receveur sont fournis par la
transformation des champs correspondants de I’enregistrement donneur.
Dans I”une des procédures utilisées a Statistique Canada [11], on définit
les m enregistrements complets les plus proches d’un enregistrement
receveur précis. Cela nécessite la définition d’un algorithme de
recherche efficace. On tente ensuite de remplir [I’enregistrement
incomplet au moyen des champs d’un de ses m voisins, en prenant les
enregistrements complets en ordre selon leur proximité. Le don est
considéré comme étant réussi si l’enregistrement complété est accepté a
la vérification. Si aucun des voisins m ne permet de compléter
I’enregistrement incomplet, I”imputation est un échec et les données de
I’enregistrement doivent encore étre traitées.

Lors de [I1’implémentation de ce type de systeme, il est conseillé
d’envisager des transformations judicieuses des données autant pour
I’appariement que pour I”imputation (les transformations appropriées
pour chacune de ces fonctions n’ont pas a étre les mémes). Pour certaines
données numériques, les distributions deviennent tres atténuées dans les
gqueues, de sorte que la « proximité » des données non transformées varie
selon les différentes régions. Parfois, il est également possible de
transformer les données de maniére a les rendre conformes aux regles de
vérification et a faciliter le succés de I’imputation. Par exemple, si
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I’on prend la régle de vérification suivante A + B + C < E, alors une

division par E transforme la régle de cette facon P, + PB +P. <1 et, au

A c
lieu des données A, B, C, E, nous obtenons les données PA’ PB, PC, E. 11
est maintenant possible de définir une fonction de distance pour

certaines transformations de PA, PB’ PC, E.

Pour la mise en cuvre d’une procédure hot deck utilisant une combinaison
de données numériques et catégoriques, on a trouvé I’enregistrement
voisin le plus proche et défini un ensemble d”estimations pour les champs
manquants selon les valeurs des champs dans les enregistrements donneur
et receveur, afin de veiller a la cohérence de I’ imputation. Par exemple,
si le champ A était vide pour l1’enregistrement receveur, I1’imputation
pouvait étre formulée de cette facon :

AR = f(AD, BR, BD)
dans laquelle B représente un champ ou un ensemble de champs présents
dans les enregistrements receveur et donneur et les lettres D etR
représentent les champs donneurs et receveurs, respectivement ([2]).

Afin de réduire la variabilité résultant d’une procédure d”imputation
hot deck effectuée pour des données numériques, on a suggéré et appliqué
un stratagéeme consistant a faire la moyenne des enregistrements voisins
(ou des enregistrements successifs dans un systéme séquentiel). Cette
méthode fonctionne pour les procédures d’imputation faites pour des
champs uniques et permet de stabiliser les estimations finales. Toutefois
si plusieurs champs numériques sont imputés, il n’est pas garanti qu’un
enregistrement complété a I1’aide de la moyenne des enregistrements
voisins soit accepté a la vérification. De maniére générale, si 1’on
combine les procédures d’imputation pour des données numériques et
catégoriques, il n’y a aucune maniére de faire la moyenne des données

catégoriques.

Dans certains cas, des variables auxilialires sont présentes pour toutes
les données. S’il s’agit uniquement de variables catégoriques, elles
peuvent aider a simplifier la procédure hot deck en garantissant un
appariement minimal. S”il y a également des variables numériques qui sont
corrélées avec les champs de [I1’enquéte sujet a I’imputation, elles
peuvent étre utilisées efficacement comme base totale pour l’appariement
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afin de simplifier considérablement la procédure de recherche. Dans de
tels cas, on pourrait dire qu’il serait mieux d’utiliser une estimation
ratio plutdt que d’imputer les données manquantes. Toutefois, les
estimations ratio (comme les estimations pondérées) sont pas additifs et
il semble ([2]) qu’une procédure d”imputation adéquate pourrait donner
un résultat moins biaisé qu’une estimation ratio, tout en préservant
(plus ou moins) la variance.

Pour les imputations a grande échelle (imputation effectuée pour un grand
nombre d’enregistrements d’une enquéte), de bonnes variables auxi-
liaires, provenant possiblement de sources administratives, sont essen-
tielles et le processus d’imputation peut étre vu comme la transformation
des données auxiliaires en données d’enquéte (par exemple [2]).-

4 Cas spéciaux

4.1 Fonctions de distance

L”un des mythes qui existe a propos des procédures hot deck pour des
données numériques est que le choix de la fonction de distance est
essentiel. En réalité, si 1’on se fie aux travaux de Statistique Canada
avec les systemes expérimentaux, il semble que le rendement d’une
procédure hot deck ne soit pas particuliérement sensible a la forme que
prend la fonction de distance une fois que les variables ont été
transformées et mises a I’échelle. Certaines fonctions de distance sont
toutefois plus faciles a gérer que d’autres. L’une d’entre elles est
particulierement intéressante. Elle s’applique aprés avoir transformé
les données en valeurs marginales uniformes :

dN (i,j) = Sup |x. = x

k
si i et j représentent I’indice des enregistrements. Si 1’une des
variables est plus importante qu’une autre, il est possible d’en tenir
compte en les pondérant :

" (i,)) = sup w |x

ik Tk
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Les données catégoriques peuvent étre intégrées en définissant des
fonctions de ressemblance appropriées entre les classes de variables
catégoriques. Par exemple, si la variable A prend les valeurs
A],...,AK, alors

R(A , A

k? k)=0

5

et R(Ak, A)=1si A et A£ sont compatibles, = 10°si elles ne le sont

L k
pas.
On peut alors définir, si Ai représente la valeur de A prise dans le
niéme enregistrement,

C ,. .
d” (i,j) = sup (A;, A).
J
A
Il est ensuite possible de combiner les fonctions de distance numériques
et catégoriques, par exemple

c

D (i,j) =d" (i,) .0 +d" (i,j).

Bien sdr, il y a plusieurs maniéres d’arriver a ce résultat.

BN

En cas de réserve a propos de la jiéme observation, il est possible de
gonfler les distances I’utilisant afin de la rendre moins préférable que
les autres observations a proximité :

d (i:J) =d (i,j)(l + h_l)’ si

d (i,j) représente une mesure de distance et h est probablement O pour

la plupart des observations k. Plus précisémeﬁt, lors d’un appariement
ou d’une situation de choix aléatoire, si i représente l’enregistrement
receveur et j I’enregistrement donneur, hj pourrait étre une fonction du
nombre de fois que j a déja été utilisé comme enregistrement donneur.
Cela a comme effet d’élargir le nombre d’enregistrements donneurs
utilisés et d’éviter la surutilisation d’un enregistrement donneur en
particulier. Le fait de savoir s’il s’agit d’une procédure avantageuse

est sujet a discussion. Si la réponse est faible pour certaines régions

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



Techniques d’enquéte, décembre 1979 13

(et donc, si les enregistrements donneurs sont rares), Vveut-on
nécessairement procéder a une imputation en utilisant les enregistrements
donneurs d’une région a proximité ou le taux de réponse est bon, mais
dont les caractéristiques des réponses pourraient étre différentes ?
L’utilisation répétée d’un enregistrement donneur en particulier fait
accroitre la variance, mais la recherche d’équilibre dans I’utilisation
des enregistrements donneurs peut entratner un biais. La raison
principale pour limiter I’utilisation d’un enregistrement donneur est
peut-étre de rassurer les clients nerveux.

4.2 Choisir les champs d’appariement

Lorsqu’un enregistrement échoue une regle de vérification impliquant
plusieurs champs, il n’est pas toujours évident de savoir quels champs
causent les erreurs. S’il y a échec de plusieurs régles de vérification
impliquant des champs communs, quelques indices permettent de soupconner
quel ou quels champs en sont responsables. Selon les circonstances, on
pourrait croire que certains des champs sont plus susceptibles de causer
des erreurs que d’autres. La décision concernant les champs qui doivent
étre imputés est une décision liée a la vérification qui a peu a voir
avec la méthode d’imputation choisie, sauf dans la mesure ou cette
décision facilite I”imputation. Nous n”’aborderons donc pas cette question

dans le présent document.

La question a laquelle nous devons répondre est la suivante : étant donné
gu’une décision a déja été prise concernant les champs manquants (devant
faire 1’objet d’une iImputation), lesquels des champs restants seront
utilisés pour [I’appariement ? Les candidats désignés semblent étre
(i) les champs corrélés avec les champs manquants, afin d’assurer la
qualité de I”imputation, (ii) les champs liés aux champs manquants par
les régles de vérification, afin d’éviter 1’échec de la vérification
apres I’imputation et (iii) les variables de stratification naturelles
utilisées dans la conception de I’enquéte, qui pourraient avoir une
incidence sur les données manquantes comme pour le point (i).

Dans le cas d’un enregistrement comportant de nombreuses variables (comme
le Recensement de la population), [I1’ensemble de tous les champs
raisonnables pourrait étre si grand qu’il serait difficile d’effectuer
une imputation et qu’il n’y aurait aucune garantie en ce qui a trait a
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I’appariement. Ainsi, dans le cas d’un appariement combinant des données
catégoriques et numériques, un appariement exact pour des variables
catégoriques pourrait forcer un appariement faible pour des variables
numériques.

L~>augmentation du nombre de variables d’appariement pourrait ne pas mener
a un meilleur appariement. 1l faut réfléchir sérieusement a quels compromis
sont acceptables en ce qui a trait au groupement des classes (de sorte que,
par exemple, un enregistrement receveur dans une industrie | puisse faire
I’objet d’une imputation a partir d’un enregistrement donneur dans une
industrie J compatible) et & I’élimination de variables afin qu”un bassin

d’enregistrement donneurs de taille suffisante soit disponible.

En lien direct & ce qui précéde, il faut également souligner qu’il n’est
souvent pas possible, ni méme souhaitable, de procéder a une imputation
en un seul cycle (de facon a ce que chaque enregistrement receveur n’ait
besoin que d’un enregistrement donneur). Le nombre d’enregistrements
complets (enregistrements donneurs potentiels) peut étre relativement
assez fTaible pour faire en sorte que les appariements soient de mauvailse
qualité, qu’il soit impossible d’utiliser Iles renseignements des
enregistrements partiellement complétés et qu’il faille utiliser les
mémes enregistrements donneurs a répétition. Les variables d’appariement
et les fonctions de distance appropriées a I1’imputation de certaines
variables pourraient ne pas convenir pour d’autres variables. Le
processus d’imputation est donc réparti en plusieurs étapes et certains
ensembles de champs sont iImputés a chaque étape. Différents
enregistrements sont disponibles comme donneurs potentiels a chacune des
étapes, car seuls les champs d’appariement et d”imputation utilisés pour
1’étape en cours doivent étre remplis. Le résultat de cette approche est
que plusieurs enregistrements donneurs peuvent servir a remplir un
enregistrement incomplet. D”autre part, les champs imputés peuvent servir
comme champs d’appariement et champs donneurs Jlors des étapes
subséquentes.

4.3 Validation

Certains efforts doivent étre faits pour suivre I’évolution du processus
d”imputation. A la fin de celui-ci, voici ce qu’il faudrait savoir :
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a)

b)

c)

d)

Combien de fois un enregistrement donneur précis a été utilisé
pour I”imputation a une étape en particulier ?

Combien de tentatives ont été TfTaites pour en arriver a une
imputation réussie pour un enregistrement incomplet en
particulier (cela ne s’appliquerait pas pour certaines
procédures) ?

Quels enregistrements donneurs ont servi a remplir quels champs
pour quels enregistrements receveurs ? Cela est important pour
retracer la source des imputations un peu curieuses. En analysant
le transfert de renseignements de donneurs précis vers des
receveurs en particulier, 1l est possible de retracer et de
résoudre les problémes liés aux procédures d’imputation. La
remédiation des problémes peut consister en un changement des
variables d’appariement, de la méthode d’estimation des champs
manquants ou de la définition de ce qui constitue un
enregistrement donneur potentiel en excluant ceux qui semblent
contenir des valeurs aberrantes méme s’il pourrait s’agir
d’enregistrements acceptables.

Si I’imputation d’un champ dépend des valeurs d’autres champs
(soit pour le receveur ou le donneur), quelles conditions étaient
imposées au moment de I’ imputation ?

La valeur de la fonction de distance pour chaque donnée imputée.
Une valeur relativement importante pourrait signaler la présence
d’un probléme.

Voici certains résumés utiles pour la vérification :

le nombre d’enregistrements admissibles comme donneurs;

le nombre d’enregistrements qui doivent faire 1’objet d’une
imputation;

le nombre d’enregistrements qui ne sont pas admissibles comme
donneurs ou comme receveurs;

la distribution de la fréquence pour le nombre de fois que chaque
donneur a été utilisé parmi I’ensemble des donneurs (voir [a]
plus haut);
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V) la distribution de la fréquence pour le nombre de tentatives
faites pour en arriver a une imputation réussie pour tous les
receveurs (voir [b] plus haut);

vi) la frégquence des conditions signalées (voir [d] plus haut);

vii) la liste de tous les enregistrements pour lesquels I”imputation
a échoué;

viii) la distribution de la valeur de la fonction de distance (voir
[e] plus haut).

Les distributions devraient concerner les enregistrements faisant partie
de strates assez homogénes.

5 Evaluation des procédures hot deck

Naturellement, la personne responsable de I”imputation qui dispose d’un
systeme de procédure hot deck tout nouveau, tout beau veut savoir quelle
en est la qualité. C’est aussi le cas des utilisateurs des données
produites par le systeme. Voici donc certaines des questions qui sont
soulevées :

i) le biais et la fiabilité des estimations principales,

ii) [I’utilisation des donneurs (la distribution de la fréquence
selon laquelle les enregistrements sont utilisés comme
donneurs),

) la fréquence selon laquelle I”imputation échoue affectés par

i) la taille de I’ensemble de données,
ii) la fréguence des données manquantes,
iii) le biais de non-réponse (ou les cas de non-réponse peuvent

étre causés par des champs supprimés en raison de I’échec
d’une régle de vérification),

iv) les distributions sous-jacentes des données,
V) le choix des champs d’appariement,
Vi) la fonction de distance,

vii) les paramétres précis de la procédure d”imputation.
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Il vy a eu quelques travaux théoriques qui ont été menés sur la fiabilité
et le biais dans des contextes trés limités ([1], [12]). Une partie de
la difficulté a élargir les travaux pratiques découle des structures de
vérification et une autre partie des sources de variation. Compte tenu
de I1’échantillon, les procédures d’appariement numérique sont
généralement de nature déterministe. Les procédures séquentielles
dépendent du classement dans le fichier, qui peut parfois étre
complétement aléatoire.

Il semble donc que la seule approche habituellement disponible pour mener
une évaluation soit au moyen d’une simulation, que les données utilisées
soient réelles ou artificielles. Les données réelles, présumément tirées
d’enregistrements complets d’enquétes précédentes, ont l”avantage d’étre
réalistes. D’un autre coté, les fausses données, produites a partir d’un
quelconque processus de modélisation, sont sujettes a un plus grand
nombre de manipulations, ce qui fait qu’il est possible de varier les
distributions des variables et les relations entre elles. Dans les deux
cas, des champs sont désignés comme étant manquants au moyen d’un
quelconque processus aléatoire reproduisible afin d’observer et
d’analyser les variations entre les différents essais ([2], [6])-

De plus, plusieurs études empiriques qui comparent les procédures hot
deck aux autres procédures, en ce qui a trait a I’estimation et aux
colts, ont été menées ([11, [21. [31. [41. [8D)-

6 Mot de la fin

Dans le présent document, nous avons essayé de décrire ce que nous croyons
étre les principales approches pour 1”imputation hot deck, en mettant
I’accent sur I’interaction entre les contraintes de vérification et la
procédure d”imputation.

Comme méthode d”imputation, les procédures hot deck ont des
caractéristiques iIntéressantes par rapport aux autres méthodes,
notamment qu’il n’est pas nécessaire de produire d’hypothéses de modele
solides pour estimer les valeurs individuelles. La procédure d’imputation
hot deck peut étre vue comme une sorte de régression non paramétrique.
Méme s”il peut y avoir une augmentation de la variabilité pour certaines
estimations (selon la méthode hot deck utilisée), il semble qu’il y ait
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une réduction du biais de non-réponse causé par les réponses partielles
ou par la disponibilité de renseignements auxiliaires, au moins quand
les conditions d’enquéte sont normales.

Il y a également de nombreux problémes associés aux procédures hot deck,
qui concernent principalement I adaptation de la structure ou des
contraintes de vérification des données. Nous avons d’ailleurs tenté
d”aborder ces éléments (ou plutdét, ceux dont nous avons connaissance) de
maniére générale.

Nous n’avons pas essayé de discuter de la mise en cuvre de ces procédures,
car, pour ce gue nous en savons, cet aspect tend a étre adapté a
1’application de I’imputation et, dans tous les cas, nous serions bien
mal placés de prétendre avoir des connaissances a ce sujet.

Nous ne sommes au courant d’aucun exemple de procédure hot deck « pure »
utilisée pour des données d’une quelconque complexité. Il semble que les
systémes hot deck soient utilisés en conjonction avec d’autres méthodes
d”imputation (comme I”imputation cold deck) afin d’obtenir un résultat
cohérent avec une certaine efficacité.

Aucun systéeme d”imputation hot deck généralisé n’a été concu. Le systeme
CANEDIT ([7]) représente une tentative en ce sens pour les données
catégoriques, mais n’est pas sans limitations. Statistique Canda
travaille a 1’élaboration d’un systéme d’imputation hot deck généralisé
pour les données numériques, qui sera principalement concu pour gérer
les regles de vérification linéaires ([11]). Ces deux systémes comportent
des étapes de vérification et d’imputation et utilisent 1’étape de la
vérification pour choisir les champs a imputer en partant du principe
qu’ils doivent étre le moins nombreux possible. Un systéme généralisé et
intégré de vérification et d’imputation pour des données numériques et
catégoriques est considéré comme étant possible, bien qu’il Tfaille
résoudre de formidables problémes de nature mathématique et
algorithmique.
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