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Résumé 

Dans les enquêtes, il arrive qu’une réponse soit incomplète ou que certains 
éléments soient incompatibles ou encore, que des éléments puissent manquer, 
comme dans le cas de l’échantillonnage à deux phases. Il peut alors être 
utile d’imputer des valeurs aux éléments manquants. Même si cette méthode 
n’offre pas une solution particulièrement bonne à un problème d’estimation 
donné, elle permet cependant la production d’estimations arbitraires d’une 
façon cohérente.  

 
Le statisticien enquêteur sera peut-être aux prises avec un mélange 
d’éléments numériques et qualitatifes qui seront assujettis à une variété 
de contraintes. Il doit évaluer sa technique, en particulier en ce qui 
concerne le biais, et veiller à ce que les éléments imputés soient nettement 
identifiés et que des rapports sommaires soient produits.  

 
L’auteur décrit diverses techniques d’imputation utilisées à l’heure 
actuelle et elle accorde une attention particulière aux problèmes pratiques 
en cause. 

 
Mots-clés : Imputation; vérification; non-réponse partielle. 

 
 

1 Introduction 
 

Toute personne qui a participé à la réalisation d’enquêtes sait que la 

vie serait très simple si seulement le répondant avait lu le manuel. 

S’il l’avait fait, il saurait qu’il peut répondre correctement et 

complètement, ou de ne pas répondre du tout. Il ne peut pas répondre 

incorrectement ni incomplètement. Malheureusement, le répondant n’a pas 

lu le manuel. De surcroît, si vous le rappelez pour corriger les données 

ou pour obtenir l’information manquante, il n’est pas toujours très 

coopératif. Le plus souvent, le coût des rappels téléphoniques est 

simplement trop élevé pour qu’on y recoure de manière générale. 
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Donc, la réalité pourrait ressembler à ceci : 
 

Tableau 1 
Enquête canadienne importante 

 

No 
d’enregistrement 

Identification 
Classification 

Poids Variables 
1 2 3 4 5

1 X 
1W  A a y 3,1 4,3 

2 X 
2W  A a z 4,6 2,8 

3 X 
3W  A b y - 1,1 

4 X 
4W  B b z 2,3 4,6 

5 X 
5W  B c y 4,9 2,3 

6 X 
6W  B b - 3,2 3,6 

7 X 
7W  C - x 3,0 - 

8 X 
8W  C - y - 1,2 

9 X 
9W  C a - 0,0 2,4 

10 X 
10W  - b y - 1,4 

Contrôles :  A a  Pas x. 

  B b  Pas y. 

 Var 4 + Var 5 10. 

  Var 4 0, Var 5 0. 

 

Cette enquête comprend des questions de types catégoriel et numérique 

qui doivent satisfaire à trois contraintes (contrôles). Nous notons que, 

sur 10 enregistrements, quatre (1, 2, 4, 5) sont complets. En 

approfondissant notre examen, nous pourrions aussi constater que les 

« réponses manquantes » sont informatives : une faible valeur de la 

variable 5 est associée à une valeur manquante pour la variable 4. 
 

Notre principal problème est que nous devons produire des totalisations 

des estimations pour la population, par exemple, variable 1    variable 2 

   variables de classification, ou variable 4  variables de 

classification. Même si nous arrivons à écrire toutes les estimations 

dont nous pensons avoir besoin pour notre publication, nous savons 

qu’après la diffusion, nous recevrons un grand nombre de demandes de 

totalisations et d’estimations auxquelles nous ne nous attendions pas. 
 

Alors, comment devons-nous traiter la non-réponse partielle ? Les options 

sont les suivantes : 
 

i) Ignorer tous les enregistrements présentant des valeurs 

manquantes, ce qui risque d’entraîner une grande perte de 

données, puisque de nombreux enregistrements pourraient être 

concernés. De surcroît, les « données manquantes » sont 

rarement aléatoires et la procédure produirait quasi 

certainement des estimations biaisées. 
 

ii) Publier une catégorie « inconnu ». Cette option est un peu 

meilleure que (i), mais ne tient toujours pas compte de 
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l’information partielle au sujet de la valeur manquante qui 

pourrait provenir des autres variables. Souvent, les 

utilisateurs des données font des ajustements pour les 

catégories « inconnu » sans pouvoir examiner les microdonnées 

et en en sachant peu sur le processus de collecte des données. 
 

iii) Ajuster (repondérer) chaque tableau ou estimation, en ignorant 

les données manquantes dans chaque cas. Il s’agit d’une 

variation de (i) qui pourrait aboutir à des tableaux 

incohérents en ce sens qu’aucun ensemble de données complet ne 

correspond à l’ensemble d’estimations en raison des contraintes 

appliquées aux données. 
 

iv) Combler les blancs dans chaque enregistrement au moyen de 

valeurs plausibles et cohérentes. Cette solution est appelée 

imputation. 
 

En résumé, la non-réponse partielle peut avoir deux origines : 
 

i)  un enregistrement (c’est-à-dire la réponse totale pour une 

seule unité d’enquête) contient une ou plusieurs valeurs 

manquantes parce que (après avoir effectué tous les suivis et 

vérifications possibles) les données ne sont pas disponibles; 
 

ii) un enregistrement est incohérent en ce sens que les items 

(questions) qui le composent ne satisfont pas aux contraintes 

naturelles ou raisonnables (appelées contrôles) et qu’un ou 

plusieurs items sont jugés inacceptables (et sont par 

conséquent artificiellement « manquants »). 
 

Afin de résoudre rapidement le problème des « valeurs manquantes », on 

impute souvent des valeurs aux items manquants pour « compléter » 

l’ensemble de données. 
 

L’estimation de valeurs individuelles dans un ensemble de données n’est 

pas un nouveau problème. Il directement apparenté au problème des 

« observations manquantes » de l’analyse de variance et à celui des 

« données incomplètes » dans l’analyse multivariée. Toutefois, même si 

l’imputation n’est pas une solution optimale au problème des « valeurs 

manquantes » dans les enquêtes en ce qui concerne toute estimation 

particulière, il se peut qu’elle soit simplement la moins mauvaise des 

solutions pratiques à des fins générales. 
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2  Le problème général d’imputation 
 

Avec quelles « réalités » l’imputeur réticent doit-il composer ? Peu 

importe la méthode d’imputation qu’il choisit, il doit résoudre les 

problèmes suivants : 
 

i) L’existence d’un lien étroit entre les contrôles et 

l’imputation. 
 

a) En cas de rejet d’un enregistrement au contrôle, bien que 

les champs fautifs ne soient pas toujours évidents, il 

faut établir certaines règles de base pour décider quels 

champs doivent être modifiés. Modifie-t-on tous les champs 

faisant partie d’un enregistrement rejeté au contrôle ? 

Certains de ces champs peuvent intervenir dans d’autres 

contrôles qui n’entraînent pas de rejet. Modifie-t-on le 

nombre le plus faible possible d’items, comme le 

recommandent Fellegi et Holt [9], ou adopte-t-on une 

politique de « moindre changement », quoi que cela 

signifie ? Ou adopte-t-on le « principe d’opportunité », 

c’est-à-dire la suppression de la configuration qui 

facilite l’imputation ? 
 

Ces problèmes ne sont pas sans importance. L’analyse 

mathématique des contrôles et la détermination des champs 

qui doivent être modifiés lorsque plusieurs contrôles ont 

entraîné un rejet représentent un problème complexe. 

Fellegi et Holt ont réalisé les premiers travaux 

systématiques sur des données catégorielles ou codées, et 

leurs méthodes ont été appliquées à Statistique Canada et 

utilisées (avec des modifications, voir [11]) dans le 

Recensement de la population. Des travaux parallèles 

portant sur des données numériques avec contrôles 

linéaires ont été effectués par Gordon Sande à Statistique 

Canada en faisant appel à des techniques d’optimisation 

[20], et l’élaboration de techniques en vue de résoudre le 

problème de données numériques et catégorielles combinées 

paraît faisable. 
 

b) Après avoir décidé des champs qui doivent être imputés 

(parce que leur valeur manque ou doit être modifiée), il 
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est évident que les données imputées doivent satisfaire 

les contrôles, c’est-à-dire que l’enregistrement complété 

doit être cohérent. Cette exigence oblige souvent à 

éliminer les scénarios d'imputation mathématiquement 

élégants et réduit à zéro la possibilité de traiter 

mathématiquement le problème. La complexité des contrôles 

rendant difficile la procédure d’imputation, l’analyse 

théorique de ces procédures est quasiment impossible. Par 

conséquent, les contrôles ne sont habituellement pas pris 

en compte dans les travaux théoriques sur les propriétés 

des techniques d’imputation. 
 

ii) Les distributions marginale et conjointe des réponses diffèrent 

presque certainement de celles de la population sous-jacente. 

Dans le cas de données numériques, il est peu probable que ces 

distributions soient normales. Les transformations en 

distributions normales (ou moins asymétriques) entraînent des 

transformations des contrôles qui les rendent plus difficiles 

à traiter. 
 

iii) La configuration des champs manquants varie d’un enregistrement 

à l’autre. Dans un enregistrement contenant n champs (à 

l’exclusion des identificateurs et des variables de 

classification), il existe      configurations possibles de 

champs à imputer. Certains scénarios d’imputation (j’ignore si 

certains ont été mis en œuvre sérieusement) visent à spécifier 

une procédure d’imputation distincte pour chaque configuration; 

mais si n est grand, cette idée devient rapidement ingérable. 
 

iv) L’imputeur n’a habituellement pas de beaucoup de temps pour 

jouer avec les données après leur réception. Pour être utiles, 

la plupart des données d’enquête doivent être traitées sans 

tarder et, dans certains cas (nombreux à Statistique Canada), 

les contraintes de temps sont sévères. Par conséquent, la 

méthode d’imputation doit être spécifiée de manière précise 

avant que débute le traitement. En outre, le statisticien ne 

possède habituellement que peu de données d’essai, voire aucune, 

sur lesquelles travailler avant que débute la collecte des 

données. Les données historiques ne peuvent pas toujours être 
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présumées semblables aux données courantes, sauf pour ce qui 

est des aspects les plus généraux. Ainsi, nous pourrions croire 

que X est proportionnel à Y en nous fondant sur les données 

historiques, mais la proportion    peut évoluer d’une année à 

l’autre. Par ailleurs, les circonstances qui régissent la 

présence ou l’absence conjointe de X et de Y peuvent être les 

mêmes au cours du temps, fait que l’on peut exploiter pour 

tester les procédures d’imputation. 
 

v) L’imputation ne résout aucun problème d’estimation particulier de 

manière plus satisfaisante que les techniques d’estimation 

classiques applicables aux données incomplètes, et donne parfois 

de beaucoup moins bons résultats. La difficulté est que, même si 

l’on peut estimer de manière optimale un   particulier en 

utilisant certaines hypothèses (correctes) de distribution et 

un modèle (correct), on n’a pas résolu le problème pour   . Il 

faut recommencer. Si l’on combine    et  , le problème peut 

s’avérer difficile à traiter. Après avoir estimé de manière 

optimale tous les paramètres auxquels on a pu penser, il se 

peut que l’ensemble d’estimations ainsi obtenu soit 

incompatible avec tout ensemble de données possible. Et ensuite, 

quelqu’un pourrait trouver un    à estimer. En imputant une 

valeur cohérente pour chaque item manquant, on peut estimer 

n’importe lequel des paramètres de population habituels 

(moyennes, totaux, ratios, différences, proportions, corréla-

tions) très facilement, quoique peut-être sans aucune précision 

garantie. 
 

vi) Il est généralement difficile de savoir comment estimer la 

variance des estimations quand certaines données sont imputées. 

Si les données imputées sont très peu nombreuses, les esti-

mations habituelles conviendront. Dans certaines circonstances, 

des études mathématiques ou empiriques effectuées dans des 

conditions vaguement similaires pourraient être disponibles. 
 

vii) L’imputeur est confronté à un dilemme éthique si les 

microdonnées doivent un jour être diffusées. À tout le moins, 

il doit prévoir de signaler les items imputés sur toutes les 

copies des données et publier les proportions d’imputation dans 



Techniques d’enquête, juin 1981 7 
 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

chaque champ dans le cadre d’une discussion de la qualité des 

données quand les résultats provisoires sont diffusés. Il peut 

aussi choisir de transmettre des versions contrôlées, mais non 

imputées, de l’ensemble de données. Le cas échéant, les utili-

sateurs secondaires pourraient procéder à leurs propres imputa-

tions et obtenir des résultats qui manquent de cohérence entre 

eux et avec les résultats originaux. 
 

Quel ensemble de données faut-il analyser ? La question qui se 

pose vraiment est : Qu’entendez-vous par analyse ? Si l’on veut 

étudier les liens entre les variables, l’utilisation de données 

imputées pourrait être préjudiciable, voire même induire en 

erreur. Pour de simples besoins d’estimation, comme nous 

l’avons souligné, l’ensemble imputé réduit le casse-tête. Et 

nous pourrions soutenir que, si elles sont de si mauvaise 

qualité que la présence de données imputées pourrait influencer 

fortement l’analyse, alors les données ne méritent pas d’être 

analysées. 

 
En tenant compte de ces problèmes, nous pouvons conclure que l’imputeur 

a besoin d’une procédure qui : 
 

i) imputera de manière plausible et cohérente sous réserve 

seulement que les données non manquantes satisfassent les 

contrôles; 
 

ii) préservera les distributions sous-jacentes des données ou, au 

moins, réduira le biais de réponse et maintiendra les liens 

entre les items dans la mesure du possible; 
 

iii) fonctionnera pour (presque) toutes les configurations d’items 

manquants; 
 

iv) peut être établie et testée à l’avance; 
 

v) peut être évaluée sur le plan de la qualité des données et de 

l’effet sur la précision des estimations. 
 

Les techniques particulières d’imputation ont une capacité variable à 

satisfaire ces exigences. 
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3  Méthodes d’imputation 
 

Il est conseillé de planifier. Si l’on peut deviner quels sont les champs 

les plus susceptibles de poser problème, choisir une variable corrélée 

dans le questionnaire ou dans des sources auxiliaires sera utile. Par 

exemple, il peut être difficile d’obtenir des renseignements sur le 

revenu du ménage, mais facile d’obtenir une estimation de la superficie 

de l’espace habitable ou d’une autre variable corrélée au revenu. Le 

gérant d’un magasin pourrait ne pas vouloir divulguer son revenu brut, 

mais on peut compter le nombre de caisses enregistreuses. La façon 

d’utiliser ces renseignements dépend des circonstances. 
 

Les techniques d’imputation varient de naïves à complexes. 
 

i) Utilisation de valeurs ponctuelles. On peut traiter chaque cas 

différemment dans une procédure manuelle, ou formuler quelques 

règles empiriques en se basant sur l’« expérience » ou 

l’intuition, souvent sans s’encombrer des faits réels. Ces 

valeurs servent à combler les blancs. 
 

Par exemple, dans une enquête auprès des entreprises, nous 

pourrions appliquer la règle qui suit pour imputer la valeur 

du stock de clôture : si le revenu brut (RB) est inférieur ou 

égal à 25 000 $, fixer le stock de clôture (SC) à 0; si RB est 

supérieur à 25 000 $, fixer SC à 5 % du RB moins le revenu net 

ou 0, la plus grande de ces valeurs étant retenue. À bien des 

égards, cette règle paraît assez raisonnable, à condition que 

le revenu brut et le revenu net soient toujours disponibles, 

surtout si les 5 % sont calculés d’après l’enquête de l’année 

précédente. Si cette technique est grossière, elle est au moins 

rapide et ne cause pas trop de dommages si un faible pourcentage 

seulement des enregistrements sont touchés. 
 

Des règles de ce type peuvent être formulées pour forcer le 

respect des règles de contrôle. Elles sont également compa-

tibles avec les systèmes de traitement des données les plus 

simples. Cependant, elles sont subjectives et peuvent ne pas 

refléter la situation réelle. Les effets des distributions 

sous-jacentes sont souvent imprévisibles et le biais dû à la 

non-réponse n’est pas nécessairement réduit. Une évaluation 

peut être impossible. 
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ii) Poststratification et utilisation de la moyenne marginale de 

poststrate ou une autre valeur type (par exemple le mode dans 

le cas d’une variable catégorielle), en veillant à ce qu’il y 

ait suffisamment de données dans chaque poststrate. Dans le cas 

numérique, cela équivaut à une repondération item par item. 
 

Dans l’exemple du stock de clôture donné en (i), nous pourrions 

poststratifier selon le revenu brut, le revenu net, la branche 

d’activité, la région, etc. Si nous créons une grille trop 

détaillée ou que trop de données manquent, certains 

regroupements peuvent être nécessaires pour s’assurer que 

chaque cellule contienne suffisamment de bonnes données (voir 

[8]). 
 

Cette technique peut présenter des difficultés pour les 

contrôles. Si cela semble probable, certaines modifications 

pourraient s’imposer (comme laisser les règles de contrôle 

définir les poststrates). Comme la méthode des valeurs 

ponctuelles, cette technique est très simple, si elle 

fonctionne, mais crée des pics dans les distributions 

marginales et risque d’être biaisée. Toutefois, dans le cas de 

variables numériques, les estimations de la variance sont 

généralement disponibles. 
 

iii) Modélisation des liens entre les variables. Une idée très 

populaire consiste à utiliser la moyenne conditionnelle sachant 

les items présents, modifiée pour tenir compte de l’information 

dans les enregistrements incomplets en émettant l’hypothèse de 

normalité, ou une généralisation de cette idée (par exemple 

[3], [7], [12]). Cependant, l’hypothèse de normalité n’est 

habituellement pas plausible et ne tient pas compte de la 

structure des contrôles. À ma connaissance, aucune théorie n’a 

été élaborée pour les cas non normaux et je ne connais aucune 

application aux données d’enquête manquantes, sauf dans un 

contexte de test (par exemple Huddleston et Hocking dans [1], 

pages 88 à 93). 
 

Dans une enquête réalisée par Statistique Canada, les données 

sur environ 160 items sont recueillies (à partir de documents 

administratifs) pour un échantillon assez petit d’entreprises 
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et celles pour cinq items importants sont recueillies auprès 

d’autres sources pour la population complète. Pour diverses 

raisons (principalement la facilité des totalisations 

arbitraires des estimations), il est souhaité d’imputer les 

160 items pour les entreprises non échantillonnées. Une 

imputation de type ratio est utilisée, après stratification 

selon la taille et la branche d’activité : 

 

                          
 

où x est relié à l’item important Y et le ie enregistrement 

requiert une imputation. P est l’échantillon d’enregistrements 

complets contenant chacun des 160 items. En raison de la 

structure des données, les règles de contrôle sont 

automatiquement satisfaites; mais les imputations ne reflètent 

pas la structure réelle des données présentant un grand nombre 

de valeurs nulles. Autrement dit, les enregistrements imputés 

ne reflètent pas la réalité et les distributions marginales 

sont faussées. En revanche, les estimations principales (qui 

sont simplement des estimations de ratio) sont relativement 

acceptables et permettent d’estimer la variance. Dans ce cas, 

l’imputation de type ratio est utilisée parce qu’elle est 

facile et commode, et non parce qu’il s’agit d’un bon modèle. 

L’effort que nécessiterait l’ajustement d’un modèle serait 

prodigieux et on pourrait ne jamais arriver à un bon résultat. 
 

Donc, la modélisation est une solution élégante qui réduira 

probablement le biais. Par ailleurs, obtenir un bon ajustement 

peut nécessiter beaucoup d’effort ou l’on pourrait être obligé 

d’accepter un mauvais ajustement, et des problèmes pourraient 

se poser à l’étape des contrôles. De surcroît, on pourrait 

s’apercevoir que le modèle supposé devient « intégré » dans les 

données et risque d’être récupéré par d’autres chercheurs plus 

tard, à moins que des mesures soient prises spécialement pour 

l’empêcher. 
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iv) Utilisation de données historiques, telles que la réponse du 

dernier mois ou de la dernière année pour la même unité, si 

elles sont disponibles. Cette technique est appliquée 

couramment dans des enquêtes mensuelles où les mêmes unités 

sont interrogées durant plusieurs mois consécutifs pour des 

variables dont la valeur ne varie, en principe, pas souvent. 

Naturellement, l’hypothèse est que l’on a obtenu une réponse 

pour l’item particulier à un moment donné; en outre, après 

avoir reporté une valeur pendant plusieurs mois d’affilée, il 

pourrait être indiqué de procéder à certaines investigations 

pour savoir ce qui se passe. 
 

v) Utilisation de données de substitution provenant d’une autre 

source. Cela signifie que l’on dispose d’un autre fichier, 

peut-être de données administratives, comme des dossiers 

médicaux ou fiscaux, contenant les identificateurs uniques 

requis pour apparier le fichier de l’enquête, et que cet autre 

fichier contient un item équivalent qui peut être utilisé comme 

substitut de l’item d’enquête manquant (par exemple [10]). 
 

S’il n’existe pas d’appariement exact (peut-être parce que les 

identificateurs ont été supprimés pour des raisons de 

confidentialité), on pourrait se contenter d’un appariement 

statistique sur les champs de classification, tels que l’âge, 

le sexe et le lieu de naissance. Par exemple, on pourrait 

utiliser l’enquête de l’année précédente comme source de 

données pour l’appariement statistique et l’imputation pour 

l’enquête de l’année courante. 
 

L’appariement statistique est utilisé le plus souvent pour 

apparier des fichiers de données différents afin d’étendre des 

ensembles de données (voir par exemple Radner dans [1], pages 

108 à 113). Le concept d’appariement statistique est 

étroitement apparenté aux techniques hot deck et du plus proche 

voisin discutées plus bas aux points (vi) et (vii). 
 

vi) Utilisation des données de l’enquête courante comme source 

d’enregistrements de données individuels appariés parmi 

lesquels on en sélectionne un (le donneur) au hasard pour 

fournir les valeurs pour les items manquants dans un 
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enregistrement déficient particulier. Les procédures de ce type 

sont souvent appelées procédures hot deck, mais les auteurs qui 

traitent du sujet ne s’entendent pas sur leur définition. Je 

considère ici qu’il s’agit d’une procédure d’imputation qui 

consiste à utiliser les enregistrements de l’enquête courante 

pour fournir les valeurs manquantes et qui comporte un choix 

aléatoire ou pseudo aléatoire. À l’heure actuelle, il semble 

exister deux grandes variantes, toutes deux appliquées 

principalement à des données catégorielles : 
 

a) L’imputation hot deck séquentielle, utilisée aux États-

Unis, par exemple dans la Current Population Survey et le 

Recensement de la population. Dans ce cas, le traitement 

des données se fait un enregistrement à la fois. Pour 

imputer un champ ou un groupe de champs A, on définit une 

classification croisée (matrice) de plusieurs autres 

champs apparentés (B, C, D...). Pour chaque cellule dans 

cette classification, on retient la valeur de A qui a été 

observée dans le dernier enregistrement traité possédant 

les valeurs correspondantes de B, C, D... . Donc, durant 

le traitement du fichier, les valeurs des cellules 

individuelles de la matrice B, C, D... changent. Quand un 

enregistrement ne possédant pas de valeur pour A est 

repéré, il reçoit la valeur figurant à ce moment-là dans 

la cellule de la matrice qui concorde avec ses propres 

valeurs de B, C, D... Si deux enregistrements (valeur de A 

manquante, mais avec les mêmes valeurs de B, C, D...) 

surviennent consécutivement, la même valeur de A sera 

imputée dans chaque cas. 
 

Si le classement par ordre du fichier n’est pas aléatoire, 

l’enregistrement utilisé comme donneur n’est pas choisi au 

hasard. En fait, il peut être avantageux de ne pas 

randomiser le fichier et, donc, d’exploiter les 

corrélations entre les enregistrements voisins en vue 

d’améliorer l’imputation. 
 

Les champs correspondants (et par conséquent la matrice 

d’imputation) varient selon les champs à imputer, de sorte 
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qu’il faut tenir à jour de nombreuses matrices. Dans les 

cas où l’imputation d’un seul champ pourrait entraîner un 

rejet au contrôle, on supprime un groupe de champs 

apparentés pour les imputer ensemble. 
 

Comme différents champs sont imputés à partir de diverses 

matrices d’imputation, plusieurs donneurs sont parfois 

utilisés pour compléter un seul enregistrement déficient, 

ce qui peut être préoccupant. 
 

Chaque matrice d’imputation doit être initialisée en se 

servant de données historiques ou de valeurs ponctuelles. 

En revanche, l’imputation peut être effectuée en un seul 

passage machine et n’est pas gourmande en ressources 

informatiques. 
 

b) La procédure à choix aléatoire utilisée pour le Recensement 

et pour l’Enquête sur la population active au Canada. Cette 

procédure ne requiert pas le maintien d’une matrice 

d’imputation; on détermine plutôt l’ensemble d’enregistre-

ments contenant les valeurs requises dans les champs 

correspondants et on choisit le donneur au hasard parmi 

ces enregistrements pour fournir les items manquants dans 

l’enregistrement déficient. 
 

Dans le cas du Recensement du Canada, on s’efforce 

d’imputer tous les items manquants dans un enregistrement 

déficient en se servant d’un seul donneur. En cas d’échec, 

on essaie une imputation hot deck champ par champ dans 

laquelle plusieurs donneurs peuvent intervenir [11]. 
 

Aussi bien dans les procédures à choix séquentiel qu’à 

choix aléatoire, le choix des champs correspondants doit 

se faire en tenant compte des sources probables de 

variation, des liens par la voie des contrôles et du nombre 

d’enregistrements complets ou admissibles disponibles 

comme donneurs potentiels dans chaque cellule. Si 

l’appariement s’appuie sur un trop grand nombre de champs, 

le nombre de donneurs potentiels peut être trop faible; si 

un trop petit nombre de champs est utilisé pour 



14 Sande : L’imputation dans les enquêtes : s’adapter à la réalité 
 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

l’appariement, on court le risque d’un mauvais appariement 

ou d’un rejet au contrôle de l’enregistrement imputé. 
 

En ce qui concerne les méthodes hot deck, on sait que la 

variance des estimations dans les cas simples est plus 

grande que la variance des estimations par expansion 

habituelles des moyennes et des totaux (par exemple, [2]). 

Cependant, le biais pourrait être réduit. 
 

vii) Utilisation des données d’enquête courantes comme source 

d’enregistrements de données individuels possédant des caracté-

ristiques similaires pour fournir les valeurs des items 

manquants. Contrairement aux procédures hot deck décrites en 

(vi), ces procédures conviennent pour les données numériques. 

Je les appellerai procédures du plus proche voisin plutôt que 

procédures hot deck, parce que les valeurs qui figurent dans 

les champs correspondants doivent être similaires (mais pas 

identiques) et que le choix du donneur peut ne pas être 

aléatoire. 
 

Les procédures hot deck discutées en (vi) posent problème quand 

des champs numériques sont reliés par des contraintes de 

contrôle et que l’appariement doit se faire en s’appuyant sur 

ces champs. Parfois, il est possible de résoudre le problème 

en subdivisant la plage de valeurs de la variable (par exemple 

l’âge) en intervalles que l’on code; cependant, imaginons le 

problème que pose l’imputation de l’âge d’un enfant d’après 

l’âge d’un parent. 
 

Dans le cas de données purement numériques auxquelles sont 

imposées des règles de contrôle linéaires, un système prototype 

à Statistique Canada localise les m enregistrements complets 

« les plus proches » d’un enregistrement déficient particulier. 

Une tentative est ensuite faite pour compléter l’enregistrement 

déficient en utilisant les champs du plus proche des m voisins. 

Si l’enregistrement receveur complété provisoirement est 

accepté aux contrôles, l’imputation est terminée. Sinon, on 

essaie le plus proche voisin suivant, et ainsi de suite. Si 

aucun des m voisins ne convient, l’imputation échoue et un 

traitement supplémentaire est nécessaire [20]. 
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Dans ce type d’imputation, l’utilisation de transformations 

appropriées des données peut faciliter le traitement. Il est 

également utile d’insérer des contrôles supplémentaires afin 

que les observations extrêmes ne soient pas admises comme 

donneurs (des dispositions spéciales peuvent être prises pour 

ces contrôles). La méthode requiert un algorithme de recherche 

efficace; mais le choix de la fonction de distance n’est pas 

crucial et il est conseillé d’en adopter une dont le calcul est 

simple. 
 

Certains enregistrements sont parfois utilisés comme donneurs 

plus fréquemment que d’autres. Un autre type de système 

d’imputation par le plus proche voisin élaboré à Statistique 

Canada pour l’imputation d’un mélange de données numériques et 

catégorielles intègre dans la fonction de distance le nombre 

de fois qu’un enregistrement particulier a été utilisé comme 

donneur, afin que la distance augmente avec le nombre de dons 

antérieurs [5]. 
 

Les procédures axées sur le plus proche voisin peuvent être 

converties en procédures hot deck en choisissant l’enregistre-

ment donneur au hasard parmi les m voisins les plus proches au 

lieu de prendre l’enregistrement satisfaisant le plus proche. 

Les deux types de procédures peuvent être considérés comme une 

forme de régression non paramétrique. 
 

Dans le cas de l’appariement de données numériques, la variance 

est difficile à calculer, puisque l’appariement est détermi-

niste vu le type de données. 
 

viii) Utilisation de méthodes hybrides. En fait, autant que je sache, 

aucun problème d’imputation compliqué n’est traité au moyen 

d’une seule procédure d’imputation. Des imputations ponctuelles 

sont habituellement combinées avec des méthodes plus complexes 

pour que le travail soit exécuté rapidement. Ordinairement, 

certains items sont imputés d’une façon et d’autres, d’une 

autre façon, puis une certaine épuration est effectuée. Dans 

un cas [22], on a modélisé l’apparition de valeurs nulles dans 

une variable particulière. Les valeurs manquantes non imputées 
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comme étant zéro au moyen du modèle ont été imputées par la 

méthode hot deck. 
 

Divers moyens peuvent être employés pour faciliter 

l’imputation, dont les suivants : 
 

i) Formuler les procédures de contrôle de manière à réduire 

le nombre de configurations manquantes possibles. Un plus 

grand nombre de champs qu’il n’est nécessaire sont 

supprimés, mais il est plus facile de procéder à une 

imputation cohérente. Ainsi, si la règle de contrôle est 

                 , le rejet au contrôle peut résulter de la 

suppression de tous les champs A, B, C et X ou simplement 

de A, B, C plutôt qu’un seulement de ces champs. 

Naturellement, cette option doit être utilisée très 

prudemment, puisque de l’information est détruite. 
 

ii) Transformer les données. Il est parfois plus naturel 

d’imputer des proportions plutôt que des nombres absolus 

et, souvent, les contrôles se transforment facilement pour 

le permettre. Pour les procédures hot deck ou du plus 

proche voisin appliquées à des données numériques, la 

fonction de distance se formule souvent mieux en fonction 

des variables transformées que des variables originales 

dont la distribution peut être très asymétrique. Pour ces 

variables originales, la notion de « proximité » dans une 

partie de l’espace peut être assez différente de cette 

notion dans une autre partie. 
 

iii) Diviser l’enregistrement en segments et imputer un segment 

à la fois. Chaque exécution est conditionnelle au fait que 

les précédentes soient complètes. La tâche d’imputation 

devient moins ardue et, dans les cas où un appariement est 

requis, différentes procédures d’appariement appropriées 

peuvent être utilisées à chaque étape [5]. Un moyen 

apparenté consiste à tenter d’abord une imputation globale 

et, si celle-ci échoue, à essayer une imputation étape par 

étape [11]. Si toutes les tentatives échouent, nous pouvons 

terminer par une procédure ad hoc pour prendre soin des 

derniers détails. 
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4  Évaluation des procédures d’imputation 
 

Au moment d’évaluer une procédure d’imputation, les préoccupations 

pertinentes concernent le biais et la variance des estimations (moyennes, 

ratios, etc.), et non la capacité d’une procédure d’imputation à deviner 

correctement les valeurs manquantes des items individuels. Le traitement 

théorique des procédures d’imputation est généralement limité à des cas 

assez simples, en ne tenant pas compte des contraintes de contrôle 

(par exemple, Bailar et Bailar dans [2] et [15], pages 422 à 447; Schaible 

dans [15], pages 170 à 187; Platek et Gray, [17]; Szameitat et Zindler, 

[23]). Les travaux empiriques portent sur la comparaison de diverses 

méthodes d’imputation (par exemple [6], [8], [22]), ou sur la performance 

d’une technique particulière dans différentes conditions ([5], [10]). 

Diverses stratégies de contrôle et d’imputation sont comparées par 

Nordbotten dans [13]. D’autres études visent simplement à examiner 

l’effet de l’imputation [14], ou à résumer les pratiques courantes [18]. 
 

Puisque la portée des travaux théoriques est limitée à des données et à 

des procédures d’imputation relativement simples, il semble qu’en 

général, les procédures d’imputation doivent être évaluées par 

simulation. Cela comporte habituellement la sélection ou la création d’un 

ensemble de données épuré (pas d’items manquants) qui servira de 

population, la création d’« items manquants » artificiels selon des modes 

biaisés et sans biais et à différents taux, et l’étude de la performance 

du processus d’imputation sur plusieurs répliques de chaque cas. On peut 

alors évaluer la qualité (biais, variance) des estimations résultantes 

par rapport au taux d’ « items manquants ». Des procédures d’imputation 

particulières permettront d’appliquer des variantes de cette recette de 

base : par exemple, dans une imputation hot deck séquentielle, on peut 

générer les répliques en modifiant l’ordre dans l’ensemble de données 

plutôt qu’en générant de nouveau un ensemble complet d’« items 

manquants » comme le nécessitent les techniques du plus proche voisin. 
 

Rubin [19] préconise de produire systématiquement plusieurs ensembles de 

valeurs imputées sous différents modèles ou jeux d’hypothèses, dans le 

cadre du traitement ordinaire des données. Cela mène à des estimations 

de l’« erreur d’imputation », la partie de l’erreur due à l’imputation, 

dans les données réelles et permet d’étudier les effets des différents 

modèles. La méthode, qui n’est applicable qu’à une gamme limitée de 
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techniques d’imputation, y compris la méthode hot deck, a été utilisée 

expérimentalement. 
 

En général, l’estimation de l’« erreur d’imputation » dans des conditions 

de production normales est très difficile, mais il est préférable 

d’utiliser des approximations provenant d’une étude en simulation plutôt 

que ne rien utiliser. 
 

Quelle que soit la méthode, il convient de surveiller minutieusement le 

processus d’imputation réel. Dans les cas les plus simples, cela signifie 

enregistrer des données sur les items manquants qui ont été imputés 

subséquemment, dont le nombre d’enregistrements dans lesquels une 

imputation est faite, le nombre d’enregistrements nécessitant l’imputa-

tion d’un (deux, trois, etc.) items(s), le nombre d’enregistrements dans 

lesquels manquent des variables particulières (ou éventuellement des 

combinaisons de variables), et des statistiques qui ventilent les 

imputations en celles attribuables à la non-réponse partielle 

(non-réponse à une question) et celles dues à un rejet au contrôle. Pour 

les imputations faites en utilisant un arbre de décision (l’imputation 

étant conditionnelle à d’autres champs et aux liens entre eux), le nombre 

d’imputations faites dans chaque branche de l’arbre doit être consigné. 

Dans le cas d’une procédure d’imputation par le plus proche voisin, on 

veut aussi savoir, par exemple, combien de fois chaque enregistrement a 

été utilisé comme donneur, quel donneur a servi dans une imputation 

particulière, combien de tentatives ont été nécessaires pour compléter 

un enregistrement et quelle était la valeur de la fonction de distance. 

Et, évidemment, on veut une liste de tous les enregistrements qui n’ont 

pas pu être complétés. (Il est tout aussi important de surveiller le 

processus de contrôle qui précède l’imputation). 

 
5  Conclusion 
 

Le présent article n’est pas le premier traitant de l’imputation dans 

les enquêtes (par exemple [4], [16], [18], [23]) et ne sera pas le 

dernier. L’activité se pratique depuis longtemps sous le couvert 

d’expressions telles que « correction automatique des erreurs » et était 

considérée auparavant comme relevant du traitement des données plutôt 

que de la méthodologie statistique. Aujourd’hui, les statisticiens 

d’enquête s’y intéressent et le sujet fait l’objet de discussions dans 
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la littérature et à des colloques. Sans surprise, la discussion ouverte 

de l’imputation a consterné certains des statisticiens les plus 

classiques. 
 

La réalité ne correspond pas à des données en fin de chapitre (comme les 

données sur les iris) et à des distributions normales : elle consiste en 

20 000 questionnaires détaillés remplis par 20 000 hommes d’affaires qui 

ont bien d’autres choses en tête, ou plusieurs millions de questionnaires 

de recensement remplis par des particuliers qui veulent retourner à leur 

journal ou à leur téléviseur. Ces personnes se veulent coopératives, mais 

si elles n’ont pas l’information demandée à portée de main ou qu’elles 

l’ont oubliée, elles omettent la question ou fabriquent une réponse, et 

elles commettent aussi des erreurs. Le personnel de l’enquête doit 

extraire autant de signification que possible des résultats et essaie de 

le faire de manière respectable et éthique. 
 

La réalité consiste aussi en un nombre presque illimité et imprévisible 

de demandes concernant certains ensembles de données. Ces demandes 

doivent être satisfaites de façon cohérente. Or, en réalité, même 

l’enquête la plus simple, exécutée correctement, est une opération 

complexe que l’on ne veut pas compliquer plus qu’il n’est nécessaire. 
 

Selon moi, le vrai problème de l’imputation tient à son interaction avec 

le contrôle. Les textes publiés traitant du problème sont très peu 

nombreux. Szameitat et Zindler [23] et Nordbotten [13] survolent le 

sujet. L’« école canadienne », dont Fellegi et Holt ([9]; [5], [11], [20] 

et même [21]) sont les chefs de file, discute de la question (en 

s’appuyant sur très peu de travaux empiriques), tandis qu’en général, 

d’autres auteurs ne l’abordent pas, préférant simplifier le problème pour 

qu’il se prête à l’analyse mathématique ou à l’étude empirique. À mon 

avis, cela ne signifie pas que l’effort est gaspillé, mais plutôt que 

l’étude des propriétés des procédures d’imputation sous des conditions 

réalistes est un problème très difficile. Et il faut admettre qu’il 

existe des enquêtes ne contenant qu’une seule question auxquelles les 

résultats existants pourraient s’appliquer. 
 

J’espère que nous verrons davantage de travaux empiriques sur des 

ensembles de données auxquels sont imposées des contraintes de contrôle 

complexes. Nous devons approfondir nos connaissances sur la façon dont 

les procédures d’imputation se comparent les unes aux autres et avons 
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besoin de conseils quant aux moyens d’optimiser la performance d’un type 

particulier de procédures. Jusqu’à présent, nous n’avons fait 

qu’effleurer la question. 
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