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Initiation a 'imputation multiple pour les cas de non-réponse

DONALD B. RUBIN!

RESUME

L’imputation multiple est une méthode de traitement de la non-réponse a une enquéte qui consiste
a remplacer chaque donnée manquante par un vecteur de valeurs possibles, qui refléte un certain degré
d’incertitude a propos des valeurs a imputer. La description de la méthode est précédée d’un exemple
simple et d’un apercu des fondements théoriques.

MOTS CLES: Non-réponse a une enquéte; méthodes d’imputation propres; imputation multiple.
1. INTRODUCTION

N’importe quel statisticien moindrement versé dans les enquétes par sondage sait que ce
genre d’enquéte n’est pas a I’abri de la non-réponse en ce sens qu’il y a toujours un certain
nombre de personnes, dans les enquétes pratiques, qui ne répondent pas a toutes les ques-
tions du questionnaire. De fagon générale, les questions qui restent le plus souvent sans réponse
sont celles jugées plus délicates, par exemple les questions ayant trait au revenu personnel.
Comme la non-réponse se traduit par des valeurs manquantes, il n’est plus possible de calculer
les statistiques que ’on cherchait a connaitre & I’origine. Les personnes chargées de la col-
lecte et de ’analyse des données cherchent donc ardemment a résoudre le probleme des valeurs
manquantes, et, par voie de conséquence, a retrouver I’utilisation de méthodes d’induction
statistique standard.

1.1 Imputation

Il n’est donc pas surprenant de constater que I’imputation est le moyen qui a été le plus
souvent utilisé pour résoudre le probléme des valeurs manquantes découlant de la non-réponse.
Ce moyen consiste a faire correspondre une valeur réelle a chaque valeur manquante. De
nombreuses méthodes d’imputation ont été proposées, notamment celle qui consiste a appli-
quer 2 la variable manquante la moyenne des valeurs observées chez les autres répondants
ou une valeur établie a partir d’un modele fondé sur des données de I’enquéte. Par exemple,
lorsque la valeur manquante concerne le revenu personnel, il convient d’utiliser un modele
de régression linéaire permettant d’estimer le revenu (échelle logarithmique) a I’aide de
caractéristiques démographiques telles que I’age, le sexe, le niveau d’instruction et la pro-
fession.

1.2 Avantages et inconvénients de 'imputation simple

Un avantage évident de 'imputation est de permettre I’application de méthodes d’analyse
de données completes; ce n’est pas le seul avantage majeur qu’offre I'imputation. En effet,
lorsqu’un recenseur (par exemple, le Census Bureau) effectue une imputation, il peut utiliser
a cette fin des données qui ne sont pas connues des analystes de I'extérieur, comme les
spécialistes des sciences sociales dans les universités, qui ont acces a des fichiers & grande
diffusion. Les renseignements qui sont & I'usage exclusif du recenseur peuvent concerner les
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méthodes d’interview et les motifs de non-réponse qui, de ce fait, n’ont pas leur place dans
des fichiers a grande diffusion, ou peuvent étre des données factuelles, comme des adresses
de résidence, qui ne peuvent figurer dans des fichiers a grande diffusion pour des raisons
de confidentialité. Bien qu’ils soient inaccessibles aux utilisateurs de fichiers a grande diffu-
sion, ce genre de renseignements peuvent souvent contribuer a réduire la gamme des valeurs
imputées.

De méme que 'imputation simple comporte des avantages indéniables, elle présente
des inconvénients tout aussi indéniables en ce sens que la valeur imputée exclut toute incer-
titude sur la valeur a imputer. Si une valeur était vraiment appropriée, ¢lle ne serait pas man-
quante. Ainsi, lorsqu’on assimile les valeurs imputées a des valeurs observées, on sous-estime
systématiquement I’élément d’incertitude méme en supposant que I’on connaisse les motifs
exacts de la non-réponse. Fait tout aussi grave, I’imputation simple ne tient pas compte de
I’élément d’incertitude qui s’ajoute lorsqu’on ne connait pas les motifs de la non-réponse.

1.3 L’imputation multiple comme solution de rechange

L’imputation multiple, dont il a été question pour la premiere fois dans Rubin (1977, 1978),
conserve les deux principaux avantages de Pimputation simple et corrige ses principaux in-
convénients. Comme son nom I’indique, I'imputation multiple consiste & remplacer chaque
valeur manquante par un vecteur de M valeurs possibles (M = 2). Les M valeurs sont or-
données en ce sens que les premiers éléments des vecteurs servent a créer une premiere série
de données complétes, les seconds éléments servent a créer une deuxieéme série de données
complétes et ainsi de suite. L’imputation multiple conserve le premier grand avantage de
I’imputation simple puisqu’elle prévoit ’utilisation de méthodes d’analyse de données com-
plétes pour chaque série de données. En outre, le deuxiéme grand avantage de ’imputation
simple, a savoir la possibilité qu’ont les recenseurs d’utiliser leur banque de données propre
pour imputer des valeurs, est non seulement conservé mais accru. Grace a ’imputation multi-
ple, les recenseurs peuvent non seulement utiliser leur banque de données propre pour im-
puter des valeurs par estimation ponctuelle, mais aussi exprimer leur incertitude relativement
aux valeurs a imputer. Cette incertitude prend deux formes: la variabilité d’échantillonnage,
dans I’hypothése ou les motifs de non-réponse sont connus, et la variabilité, dans I’hypothese
ou les motifs de non-réponse sont incertains. Pour chaque modéle de non-réponse, on effec-
tue au moins deux imputations pour tenir compte des variabilités d’échantillonnage respec-
tives; le fait que des imputations soient effectuées pour plus d’un modele signifie que les
motifs de non-réponse sont incertains. Les imputations successives effectuées a I’intérieur
d’un méme modele sont appelées des itérations et leurs résultats peuvent étre combinés de
facon a permettre une inférence valable en vertu de ce modele; il est possible de comparer
les inférences obtenues suivant différents modeéles afin d’évaluer la sensibilité des résultats
aux motifs hypothétiques de non-réponse.

Avant d’analyser des résultats généraux a la section 3, nous allons illustrer dans la sec-
tion suivante les notions fondamentales de I’imputation multiple & ’aide d’un exemple pure-
ment fictif tiré de Rubin (1986a) qui traite en profondeur ’imputation multiple. Parmi les
autres ouvrages du méme genre, signalons Rubin (1979, 1980, 1986b), Herzog et Rubin (1983),
Li (1985), Schenker (1985), Rubin et Schenker (1986) et Heitjan et Rubin (1986).

2. EXEMPLE FICTIF DE L’IMPUTATION MULTIPLE

Supposons que nous avons prélevé un échantillon aléatoire simple de # = 10 unités dans
une grande population. Nous cherchons a estimer la valeur Y, c¢’est-a-dire la moyenne de
Y dans la population. Nous connaissons la valeur moyenne d’une covariable X dans la popula-
tion et nous tentons par ce sondage d’enregistrer les valeurs de X et de Y pour chacune des
n unités de I’échantillon.
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Le tableau 1 donne les valeurs observées de (Y, X) pour les 10 unités de I'échantillon;
les points d’interrogation indiquent des données manquantes a cause de la non-réponse.

2.1 Imputation multiple appliquée aux valeurs manquantes

Supposons que les valeurs manquantes du tableau 1 fassent I’objet d’une double imputa-
tion suivant deux modeles distincts (c’est-a-dire deux itérations par modele). En régle générale,
on peut utiliser autant de modeéles et autant d’itérations que nécessaire. Le modéle numéro
1 est un modele de non-réponse aléatoire; ce genre de modele est défini en termes précis dans
Rubin (1976). Essentiellement, il signifie qu’un non-répondant ayant une valeur de X don-
née différe uniquement par hasard d’un répondant affichant la méme valeur de X. Le modele
auméro 2 est un modéele non-aléatoire et il suppose une différence systématique entre les répon-
dants et les non-répondants pour lesquels la valeur de X est la méme. Les itérations effec-
tuées suivant chaque modeéle reposent sur une méthode simple qui se rapproche sensiblement
de 1a méthode du hot-deck et qui, malgré certaines faiblesses, est utile pour illustrer des no-
tions fondamentales.

1l s’agit de déterminer pour chaque unité non-répondante les deux unités répondantes qui
ont le plus d’affinité avec celle-ci; on se fonde a cette fin sur les valeurs de X des unités en
question. En ce qui concerne le premier non-répondant, soit 'unité 2, les deux répondants
qui se rapprochent le plus de celle-ci par leur valeur de X sont les unités 1 et 3 tandis que
les deux répondants qui se rapprochent le plus de la deuxieme unité non-répondante, soit
1’unité 4, sont les unités 3 et 5. On obtient les valeurs imputées en prélevant au hasard les
valeurs de Y des deux unités répondantes déterminées de la maniére décrite ci-dessus. En
ce qui concerne le modzéle aléatoire, nous imputons simplement la valeur de Y observée pour
les deux répondants les plus prés de I'unité non-répondante; les résultats figurent dans les
deux premieres colonnes du tableau 2. En ce qui concerne le modele non-aléatoire, nous sup-
posons que le biais attribuable & la non-réponse est tel que la valeur de Y pour un non-
répondant aura tendance  étre de 20% supérieure a la valeur de Y observée pour les répon-
dants les plus prés; les résultats obtenus figurent dans les deux derniéres colonnes du tableau
9. Les valeurs de Y ont été arrondies au nombre entier le plus prés. Les itérations effectuées
a P’intérieur de chaque modéle permettent a I’utilisateur de faire une inférence valable sui-
vant chaque modele. L’utilisation de deux modéles, un modele aléatoire et un modele non-
aléatoire, permet d’évaluer la sensibilité de I'inférence aux hypotheses concernant la non-
réponse. Il est habituellement impossible de tester ces hypotheses avec les données dont nous
disposons.

Tableau 1
Observations
Unité Y X
1 10 8
2 ? 9
3 14 11
4 ? 13
5 16 16
6 15 18
7 20 6
8 4 4
9 18 20
10 22 25
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Tableau 2

Résultats de 'imputation multiple appliquée aux données du tableau 1

Modéle 2 Modéle 3

Itération Itération

1 2 1 2

Unité 2 10 14 12 17

Unité 4 16 14 19 17
Tableau 3

Série de données complétes n® 1 (modele 1, itération 1)
établie a4 I’aide des données des tableaux 1 et 2

Unité Y X
1 10 8

2 10 9

3 14 11

4 16 13

5 16 16

6 15 18

7 20 6

8 4 4

9 18 20

10 22 25
moyennes 14.5 13

Tableau 4

Série de données complétes n° 2 (modele 1, itération 2)
établie a I’aide des données des tableaux 1 et 2

Unité Y X
1 10 8
2 14 9
3 14 11
4 14 13
5 16 16
6 15 18
7 20 6
8 4
9 18 20

10 22 25

moyennes 14.7 13




Technigues d’enquéte, juin 1986 45

Tableau 5

Série de données complétes n°® 3 (modele 2, itération 1)
établie a 1’aide des données des tableaux 1 et 2

Unité Y X
1 8

2 12 9

3 14 11

4 19 13

5 16 16

6 15 18

7 20 6

8 4 4

9 18 20

10 22 25

moyennes 15 13

Tableau 6

Série de données complétes n° 4 (modele 2, itération 2)
établie a I’aide des données des tableaux 1 et 2

Unité Y X
1 10 8
2 17 9
3 14 11
4 17 13
5 16 16
6 15 18
7 20 6
8 4 4
9 18 20
10 22 25
moyennes 15.3 13

2.2 Analyse des séries de données obtenues par imputation multiple

Chagque série d’imputations, c’est-a-dire chaque colonne du tableau 2, peut étre intégree
aux données du tableau 1 de facon a produire une série de données complétes. Comme il
y a quatre séries d’imputations, nous pouvons avoir quatre séries de données compleétes; celles-
ci sont reproduites dans les tableaux 3 & 6. Nous analysons chacune de ces séries de données
comme s’il n’y avait jamais eu de non-réponse.

Maintenant que nous avons des données completes, supposons que nous utilisons
Pestimateur X7/ (estimation par le quotient) et la variance correspondante SE?, ou X est
la moyenne connue de X dans la population, par exemple 12, ¥ et X sont les moyennes de
Y and X dans I’échantillon aléatoire de n unités et

SE? = Y (Y, = Xy/%)*/[n(n — 1]
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Tableau 7

Estimations par quotient et variances correspondantes
pour les séries de données complétes des tableaux 3 4 6

Modele 1 Modeéle 2
Itération Itération
1 2 1 2
Estimation 13.38 13.57 13.85 14.12
Variance 2.96 3.19 3.38 3.84
Tableau 8

Valeurs combinées des estimations et des variances relatives aux
séries de données completes établies a ’aide des données des tableaux 1 et 2

Modele 1 Modéle 2
Estimation 13.48 13.98
Variance 3.10 3.66

ol la sommation s’opére sur les unités de I’échantillon. Le tableau 7 donne les estimations
et les variances se rapportant aux quatre séries de données reproduites dans les tableaux 3 2 6.

Les deux valeurs calculées pour chaque modéle peuvent étre combinées afin de produire
une seule inférence pour Y par modéle. Les résultats obtenus figurent au tableau 8; I’estima-
tion correspond a la moyenne des estimations du tableau 7 tandis que la variance liée a cette
estimation a deux composantes: (i) la variance intra-imputation moyenne de I’estimation et
(i) la variance inter-imputation de I’estimation. Ainsi, pour le modéle 1, Iestimation est
(13.38 + 13.57)/2 = 13.48; la variance intra-imputation moyenne estimée est (2.96 +
3.19)/2 et la varlance inter-imputation estimée correspondante est [(13.38 — 13.48)% + (
13.57 — 13.48)%)]. Ces deux variances sont combinées selon la formule suivante: (variance
totale estimée) = (variance intra-imputation moyenne estimée) + (1 + M~!) x (variance
inter-imputation estimé), ou le coefficient (1 + M ~!), qui multiple ’estimation non biaisée
courante de la variance inter-imputation, sert de facteur de correction pour tenir compte
de I'utilisation d’un nombre fini d’imputations. L’intervalle d’estimation pour Y, avec un
seuil de confiance de 95%, est (10.0, 16.9) selon le modele 1 et (10.2, 17.7) selon le modéle
2. En pratique, il est possible d’obtenir de meilleurs intervalles en calculant les degrés de
liberté comme une fonction simple des composantes de la variance et en appliquant le seuil
de confiance de 95% & une distribution de ¢; si M est grand ou si la variance Inter-imputation
est faible par rapport a la variance totale (comme c’est le cas dans I’exemple ci-dessus), le
nombre de degrés de liberté sera élevé et un seuil de confiance de 95% sera alors utilisée.
La section 3 traite plus en détail le sujet.

La chose essentielle & retenir de cet exemple est qu’il ne fait appel qu’a des méthodes
d’analyse de données complétes. Nous n’avons qu’a soumettre chaque série de données com-
pletes obtenue par imputation multiple a ’analyse de données completes qui aurait été effec-
tuée s’il n’y avait pas eu de non-réponse. Nous pouvons ensuite combiner aisément les résultats
obtenus dans chaque modele pour obtenir une inférence par modéle. Bien qu’il n’en soit
pas question dans le présent document, chaque série de données complétes peut étre soumise
a des analyses de prévision ou I’on applique des méthodes d’analyse de données complétes;
plusieurs exemples de ces analyses sont contenus dans Heitjan et Rubin (1986).
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3. METHODE GENERALE

L’exemple de la section précédente a permis d’illustrer la méthode d’imputation multiple
et la maniére d’analyser les résultats de I’application de cette méthode dans un cas particulier.
Nous allons maintenant décrire la méthode dans son application générale.

3.1 Méthodes d’imputation propres

Idéalement, I’imputation multiple devrait étre faite selon la méthode générale suivante.
Pour chaque modele considéré, les M imputations des valeurs manquantes, Y, sont au-
tant d’itérations faites a partir de la distribution prévisionnelle a posteriori Y, chaque
itération étant un prélévement indépendant des parameétres et des valeurs manquantes selon
un modele basé sur la méthode de Bayes appliqué au mécanisme de réponse. En pratique,
on peut souvent remplacer les modeles explicites par des modeles implicites comme cela a
été le cas a la section 2. Les deux genres de modeéles sont illustrés dans Herzog et Rubin (1983),
ou les auteurs font de ’imputation multiple a I’aide d’un modele de régression explicite et
d’un modéle d’appariement implicite, lequel est une modification de la méthode du hot-deck
du Census Bureau.

Les méthodes qui tiennent compte de la variabilité des itérations a I’intérieur d’un modele
sont appelées propres; une définition précise de ces méthodes est fournie dans Rubin (1986a).
L’objet fondamental des méthodes d’imputation propres est de refléter fidelement la variabilité
d’échantillonnage lorsqu’on procéde a des imputations multiples dans un modele. Prenons,
par exemple, un modéle de non-réponse aléatoire, c’est-a-dire un modele ou ’on suppose
que les valeurs de Y des répondants et des non-répondants qui ont la méme valeur de X dif-
ferent uniquement par hasard ’une de I’autre. Le seul fait d’imputer aléatoirement des valeurs
de Y a I’aide des données fournies par les répondants suffit & sous-estimer la variabilité
d’échantillonnage. Cette variabilité tient a la différence aléatoire qui existe entre les valeurs
de Y de I’échantillon de répondants & X et les valeurs de Y de la population & X. Pour avoir
une idée juste de cette variabilité, il faut faire des inférences d’imputation itérative valables
en vertu du mécanisme de réponse prédéterminé.

En se servant d’échantillons aléatoires simples dans un modeéle de non-réponse aléatoire,
Rubin et Schenker (1986) étudient I’imputation par hot-deck (qui consiste a imputer des valeurs
par simple prélévement aléatoire des données fournies par les répondants), laquelle n’est pas
une méthode propre, ainsi que diverses méthodes d’imputation propres fondées sur des
modéles explicites et implicites, y compris un modele enti¢rement normal, la méthode bootstrap
bayesienne (Rubin, 1981), et une méthode approximative bootstrap bayesienne. Cette der-
niere méthode (MABB) peut servir a illustrer la maniére dont une méthode d’imputation
intuitive comme le hot-deck aléatoire simple peut &tre transformée en une méthode propre.

3.2 Exemple d’application d’une méthode d’imputation propre dans un modéle de non-
réponse aléatoire - MABB

Considérons un échantillon aléatoire simple de taille n avec np répondants et nyg = n —
ng non-répondants. La MABB produit M imputations itératives sans biais de la fagon
suivante. Pour £ = 1, ..., M, déterminons n valeurs possibles de Y en prélevant tout d’abord
parmi les ng valeurs observées de Y un échantillon aléatoire avec remise de n valeurs et en
prélevant ensuite parmi ces n valeurs un échantillon aléatoire avec remise des g valeurs man-
quantes de Y. Comme le montrent Rubin et Schenker (1986), le fait de preléver les ng valeurs
manguantes dans un échantillon de n valeurs possibles plutdt que dans I’échantillon des ng
valeurs observées produit une variance inter-imputation acceptable, du moins dans les grands
échantillons. Le MABB devient une approximation de la méthode bootstrap bayesienne lors-
gu’une distribution multinomiale a I’échelle sert d’approximation a une distribution de Dirichlet.
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3.3 Analyse - Inférence découlant des imputations itératives

Les méthodes générales servant a analyser une séries de données obtenue par imputation
multiple supposent implicitement P’utilisation de méthodes d’imputation propres. Comme
nous I’avons vu a la section 2, les imputations itératives obtenues dans chaque modele sont
analysées en bloc pour produire une seule inférence. Chaque série de données complétes
obtenue par imputation est soumise a la méthode d’analyse de données complétes qui aurait
été utilisée s’il n’y avait pas eu de non-réponse. De facon plus précise, supposons que
6,,U,, (¢ = 1, ..., M) désignent respectivement M estimations de données complétes et les
variances correspondantes pour un parameétre O, ces valeurs étant calculées a 1’aide des M
séries de données obtenues par imputation multiple suivant un modéle de non-réponse.
L’estimation finale de © est

3 M
Om = ), 6u/M.
=1
La variance de cette estimation a deux composantes: la variance intra-imputation moyenne,

M
UM = E UL’/M)
=1
et la variance inter-imputation,

By = Z(6;, — ©y)%/ (M—-1)

ou (:)2 est remplacé par (¢)T(e) lorsque © est un vecteur. La variance totale de ’estima-
tion ©,, est donc

Ty = Uy + (1 + M~)By,.

Lorsque O est un scalaire, la distribution de référence pour les intervalles d’estimation et
les tests de signification est une distribution de ¢.

(e ——_eM) T}QI/Z -~ tu’
ou la formule des degrés de liberté,
v=(M—1){1+[(1 +M Y)By /Uy]"}?

et fondée sur une approximation de Satterthwaite (Rubin et Schenker, 1986, et Rubin, 1986a).
Le rapport de la variance intra-imputation a la variance inter-imputation U,,/ B, donne une
estimation du parameétre de population (1 — v) /+y, ou v est la proportion des données.man-
quantes sur O a cause de la non-réponse. Lorsqu’il s’agit d’un mode¢le de non-réponse aléatoire
ou il n’y a aucune covariable, v équivaut a la proportion de données manquantes.

3.4 Niveaux de signification pour un paramétre © a plusieurs éléments

Lorsque O est formé de k éléments, on peut déterminer les niveaux de signification en
se servant des M estimations de données complétes obtenues par itération, O,, et des
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matrices des variances-covariances, U, et en appliquant les équations précédentes sous une
forme multidimensionnelle.

A cet égard, Li (1985) et Rubin (1986a) proposent une méthode simple et efficace dans
le cas oul M est beaucoup plus grand que k. Cette méthode consiste a définir la probabilité
d’une valeur de © moins probable que la valeur observée, étant donné I’hypothese nulle,
comme Prob {Fy ,} > Dy Fy , est une variable suivant une distribution F, Dy, = (0
—Bu) T (6 — Opp) 79, est la valeur de O sous I’hypothése nulle et V' est défini en utili-
sant I’élément diagonal moyen de with ByUy', cest-a-dire trace (ByUsy')/k. Des
méthodes plus efficaces sont décrites dans Rubin (1986a). Des valeurs de p moins précises
peuvent &tre obtenues directement des M seuils de signification pour données complétes
découlant d’une imputation multiple; & ce sujet, voir aussi Rubin (1986a).

4. ANALYSE

4.1 Evaluation de fréquence

Bien que les inférences découlant de I’imputation multiple trouvent surtout leur justifica-
tion dans une perspective bayesienne, il est possible de démontrer qu’elles ont des caractéristi-
ques de fréquence satisfaisantes. De fait, la méthode d’imputation propes implique par
définition que les inférences découlant de I'imputation multiple lorsque M est défini seront
valables pour de grands échantillons. Toutefois, comme les facteurs de correction pour un
nombre fini d’imputations M sont déterminés au moyen d’approximations de distributions
bayesiennes a posteriori, il peut en I’occurrence se produire des imperfections. Par exemple,
I’efficience de ©,, par rapport a celle de ©,, pour les grands échantillons, c¢’est-a-dire le rap-
port entre ’efficience de I’estimateur pour un nombre fini d’imputation M obtenues par des
méthodes d’imputation propres et I’efficience de I’estimateur pour un nombre infini d’im-
putation, est définie (en unités d’erreur type) comme (1 + v/ M) ~". Méme pour des
valeurs de v relativement élevées, de faibles valeurs de M produisent des estimations Oy,
presque parfaitement efficientes.

4.2 Couverture des intervalles de confiance

Pour les grands échantillons, le taux de couverture des intervalles de confiance des méthodes
d’imputation propres fondés sur la distribution de # (distribution de référence) peut étre établi
en fonction de M, de y et du niveau nominal 1 — «. Le tableau 9 est tiré du Rubin (1986a);
il est aussi reproduit partiellement dans Rubin et Schenker (1986) et Schenker (1985). Ce
tableau contient également des données pour I’'imputation simple, auquel cas la variance inter-
imputation est définie comme nulle puisqu’elle ne peut étre estimée et la distribution de
référence est une distribution normale puisqu’on ne peut estimer v sans connaitre By, Méme
dans des cas extrémes, deux ou trois imputations itératives suffisent a produire des inter-
valles de confiance relativement acceptables; cela tranche nettement avec I’imputation sim-
ple. Dans ce dernier cas, I’application de meilleurs méthodes de prévision, comme I’imputation
par la moyenne, aurait produit des taux de couverture encore moindres.

4.3 Niveaux de signification

La recherche visant a définir avec précision des niveaux de signification est encore jeune.
Le tableau 10 est tiré de Rubin (1986a); il est aussi reproduit particllement dans Li (1985).
Ce tableau indique que I’on peut réaliser des tests précis a I’aide de la fonction Dy, siM > k
et v est peu élevé. Des meilleurs méthodes sont examinées dans Li (1985) et Rubin (1986a)
ainsi que dans une thése que rédige actuellement T.E. Raghunathan.
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CONCLUSION

En définitive, ’'imputation multiple est une méthode inédite de traitement de la non-réponse
qui donne des signes trés prometteurs. Bien qu’il y ait encore beaucoup & faire avant que
cette méthode soit recue de tous, de nombreuses constatations théoriques et pratiques in-
téressantes donnent a penser que les efforts consacrés a son perfectionnement trouveront
leur récompense dans ’avancement de la statistique appliquée.

Tableau 9

Taux de couverture (en pourcentage) des intervalles d’estimation fondés sur la distribution de ¢ (distribu-
tion de référence), en fonction du nombre d’imputations itératives propres (M = 2), de la proportion
de données manquantes (y) et du niveau nominal (1 — «). Le tableau contient également, & des fins
de comparaison, les résultats de 'imputation simple (M = 1), ol la distribution de référence est une
distribution normale et la variance inter-imputation est nulle.

Y

l-o M 1 2 .3 4 5 6 7 8 9
1 46 42 38 34 30 26 22 18 12

2 50 50 51 51 50 50 50 50 50

50% 3 50 50 50 50 50 50 50 50 50
5 50 50 50 50 50 50 50 50 50

@ 50 50 50 50 50 50 50 50 50

1 75 70 65 60 54 48 41 33 23

2 80 80 80 79 78 77 76 76 76

80% 3 80 80 80 80 79 79 79 79 79
5 80 80 80 80 80 80 80 80 80

o0 80 80 80 80 80 80 80 80 80

1 86 82 77 72 66 59 51 42 29

2 90 90 89 88 87 86 85 84 83

90% 3 90 90 90 89 89 88 88 88 88
5 90 90 90 90 90 90 89 89 89

o 90 90 90 90 90 90 90 90 90

1 92 89 85 80 74 67 59 49 35

2 95 95 94 93 92 91 89 88 87

95% 3 95 95 95 94 94 93 93 92 92
5 95 95 95 95 95 94 94 94 94

e 95 95 95 95 95 95 95 95 95

1 98 96 94 91 86 80 72 61 45

2 99 99 98 98 97 96 95 93 92

99% 3 99 99 99 98 98 98 97 97 96
5 99 99 99 99 99 99 98 98 98

® 99 99 99 99 99 99 99 99 99
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Tableau 10

Valeur (en pourcentage) de D, fondée sur une distribution de Fy ,, (distribution de référence), en
fonction du niveau nominal («), du nomre d’éléments testés (k), du nombre d’imputations itératives
propres (M) et de la proportion de données manquantes (y).

a = 1% a = 5% a = 10%

k M vy = 1 2003 .5 .1 2 .3 .5 .1 2 .3 .5
2 1.0 1.2 1.6 25 49 353 59 7.5 9.9 10.3  11.0 129

1.0 1.0 1.0 13 49 49 5.0 5.5 9.9 9.8 10.0 10.9

2 5 1.0 1.0 1.1 1.2 50 5.0 5.1 5.6 10.0 10.0 10.2 10.9
10 1.0 1.0 1.1 1.2 50 51 53 5.7 10,1 10.2 104 11.0
25 1.0 1.0 1.0 10 50 50 5.0 5.0 10.0 9.9 9.9 10.0
50 1.0 1.0 1.0 10 50 50 5.0 5.0 10.0 9.9 9. 10.0

100 1.0 1.0 1.0 10 50 50 5.0 5.0 10.0 10.0 10.0 10.1

2 1.0 1.1 1.3 1.7 51 53 5.6 6.3 103 10.6 11.1 12.0

3 10 1.0 1.0 1.0 51 52 53 57 10.2 10.5 109 123

3 5 1.0 1.0 1.1 1.3 50 52 54 6.2 10.1 10.3 10.8 12.2
10 1.0 1.0 1.1 1.2 50 52 53 5.9 10.1 103 10.6 11.6

25 1.0 1.0 1.1 1.2 50 51 52 5.6 10.1 10.2 10.4 10.9

50 1.0 1.0 1.0 1.0 50 50 5.0 5.1 10.0 10.0 10.0 10.2

100 1.0 10 1.0 1.0 50 50 5.1 5.1 10.0 10.0 10.1 10.2

2 09 08 0.8 09 51 4.8 45 4.0 105 104 10.1 9.2

3 1.0 1.0 1.0 09 52 55 357 6.1 105 11.3 12,1 144

5 5 1.1 1.1 1.2 14 52 56 6.1 7.7 104 11.1 122 154
10 1.0 1.1 1.2 1.5 51 353 5.6 6.9 10.1 104 1.11 13.1

25 1.0 1.0 1.1 1.3 50 52 353 6.0 10.1 10.3 10.6 11.5

50 1.0 1.0 1.0 1.1 50 51 5.1 54 10.0 10.1 10.2 10.7

100 1.0 1.0 1.0 1.1 50 50 5.1 5.2 10.0 10.1 10.1 10.4

08 05 0.3 0.1 51 4.0 29 1.5 10.8 10.1 8.5 5.4

3 1.1 09 0.6 03 56 59 57 49 11.3 12,7 13.8 16.2

10 5 1.t 1.2 1.3 1.4 54 63 74 11.0 107 124 148 227
10 1.1 1.2 1.4 22 52 58 68 103 104 114 13.1 19.0

25 1.0 1.1 1.2 16 S50 52 5.6 7.1 10.0 104 11.0 134

50 1.0 1.0 1.1 1.3 50 5.1 54 6.1 10.0 10.2 10.6 11.8

100 1.0 1.0 1.1 1.2 50 52 353 5.8 10.1 10.2 10.5 11.3
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