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| nférence pour les ensembles de microdonnées a grande diffusion
partiellement synthétiques

J.P. Reiter *

Résumé
L’une des méthodes permettant d’éviter les divulgations consiste a diffuser des ensembles de microdonnées a grande
diffusion partiellement synthétiques. Ces ensembles comprennent les unités enquétés au départ, mais certaines valeurs
recuelllies, comme celles de nature délicate présentant un haut risque de divulgation ou celles d'identificateurs clés, sont
remplacées par des imputations multiples. Bien qu’ on recoure a |’ heure actuelle a des approches partiellement synthétiques
pour protéger les données a grande diffusion, on ne les a pas encore assorties de méthodes d'inférence vaides. Le présent
article décrit de telles méthodes. Elles sont fondées sur les concepts de I'imputation multiple en vue de remplacer des
données manquantes, mais s appuient sur des regles différentes pour combiner |es estimations ponctuelles et les estimations
delavariance. Ces régles de combinaison different auss de celles élaborées par Raghunathan, Reiter et Rubin (2003) pour
les ensembles de données entiérement synthétiques. La validité de ces nouvelles regles est illustrée au moyen d’ études par

simulation.

Motsclés: Confidentidité; divulgation; imputation multiple; données synthétiques.

1. Introduction

Lors de la diffusion de données au grand public, les
organismes datistiques s efforcent de fournir des données
détaillées sans divulguer les renseignements de nature
ddlicate fournis par les répondants. Pour réduire le risque de
divulgation, ils modifient habituellement les données
originales avant leur diffusion, par exemple, en recodant les
variables, en permutant certaines données ou en gjoutant un
bruit adéatoire aux valeurs des varigbles (Willenborg et
deWaa 2001). Cependant, ces méthodes peuvent fausser
les liens entre les variables incluses dans I'ensemble de
données. Elles compliquent auss I'analyse car, pour
andyser correctement des données perturbées, les utilisa
teurs devraient suivre les méhodes fondées sur la
vraisemblance décrites par Little (1993) ou les modées
d'erreur de mesure décrits par Fuller (1993). Or, ces
techniques sont difficiles a appliquer a I'estimation de
paramétres non standards et obligent parfois les analystes a
meltriser de nouvelles méthodes dtatistiques et de nouvealx
logiciels spécialisés.

Rubin (1993) a proposé une autre approche qui consiste
a: diffuser des ensembles de données entierement synthé-
tiques completement condtitués de vaeurs produites par
imputation multiple au lieu de vdeurs rédles. Cette
méhode permet de protéger les renseignements confi-
dentiels, puisque I'identification des unités et de leurs
données de nature délicate devient difficile quand les
données diffusées ne sont pas les valeurs réelles recueillies.
En outre, Sils gppliquent les méthodes d'imputation et
d'estimation appropriées fondées sur les concepts de
I'imputation multiple (Rubin1987), les utilisateurs des
données peuvent obtenir des inférences valides gréce a des

méthodes et des logiciels Satistiques standards, applicables
aux données compléetes. Ces inférences peuvent étre
obtenues par les méthodes de Raghunathan et coll. (2003),
qui reposent sur des regles de combinaison des estimations
ponctuelles et des estimations de la variance différentes de
cdles formulées par Rubin (1987). D’ autres discussions et
variantes des méthodes fondées sur des données synthé-
tiquesfigurent dans Little (1993), Fienberg, Steele et Makov
(1996), Fenberg, Makov et Stedle (1998), Dandekar, Cohen
et Kirkendall (2002a), Dandekar, Domingo-Ferrer et Sebe
(2002b), Franconi et Stander (2002, 2003), Polettini,
Franconi et Stander (2002), Polettini (2003) et Reiter (2002,
2003).

Aucun fournisseur de données n’a encore utilisé I’ ap-
proche entiérement synthétique au stade de la production,
mais certains ont adopté une variante, a savoir la diffusion
d’ ensembles de données partiellement synthétiques com-
prenant un mélange de valeurs rédles et de vaeurs
obtenues par imputation multiple. Par exemple, pour
protéger les données de la U.S. Survey of Consumer
Finances, le U.S. Federal Reserve Board remplace les
valeurs monétaires présentant un risque éevé de divul-
gation par des imputations multiples, puis diffuse un
mélange de ces valeurs imputées et des valeurs recuelllies
non remplacées (Kennickel 1997). Abowd et Woodcock
(2001) ont adopté une autre approche partiellement syn-
thétique pour protéger des ensembles de données longi-
tudinales couplées. Ils remplacent toutes les valeurs de
certaines variables de nature délicate par des imputations
multiples, mais laissent les valeurs d' autres variables telles
quelles. Une troisieme approche est appliquée par Liu et
Little (2002), qui développent un algorithme pour simuler
pluseurs valeurs d'identificateurs clés pour certaines
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unités. Toutes ces approches partiellement synthétiques
sont intéressantes, car elles promettent d offrir nombre
d'avantages des approches entierement synthétiques,
comme assurer la confidentiaité des données en per-
mettant aux utilisateurs de faire des inférences sans étre
obligés de maitriser des méthodes ou des logiciels sta-
tistiques compliqués, tout en réduisant la sensibilité a la
spécification des modéles d'imputation.

Bien que des ensembles de données partiellement synthé-
tiques fassent I'objet de grande diffusion, la littérature
n’ offre pas de renseignements techniques sur la fagcon de
produire des inférences & partir de ces ensembles. A
premiére vue, il peut sembler correct d utiliser les méthodes
d'inférence proposées par Rubin (1987) en cas d’imputation
multiple pour remplacer des données manquantes.
Maheureusement, comme nous le montrons dans |e présent
article, ces méhodes produisent parfois des estimations
biaisées de la variance. Qui plus est, comme nous le
montrons auss, les méthodes élaborées par Raghunathan
etcoll. (2003) pour I'andyse des données entiérement
synthétiques ne sont pas vaides lorsqu’ appliquées a des
données partiellement synthétiques. De nouvelles méthodes
d'inférence sont donc nécessaires.

Le présent article décrit les méthodes d'inférence a partir
d'ensembles de données partiellement synthétiques obtenus
par imputation multiple. L'éaboration de ces méthodes
fournit aussi des instructions pour la production de données
partiellement synthétiques. La présentation de I’ article est la
suivante. La section 2 décrit les nouvelles méthodes
dinférence. La section 3 montre |I'@aboration de ces
méthodes dans un cadre bayésien et décrit les conditions
dans lesquelles les inférences résultantes devraient étre
vaides du point de vue fréquentiste. La section 4 décrit les
éudes en smulation qui illugtrent la vdidité de ces
méthodes, ains que I’ inefficacité des régles concurrentes de
combinaison de plusieurs estimations ponctudles et esti-
mations de la variance. La section 5 contient les conclusions
et des suggestions quant aux futurs travaux de recherche.

2. Infé&rencedpartir d’ensembles de données
partidlement synthéiques obtenues par
imputation multiple

Soit I, =1 s I'on sdlectionne I'unité j dans I'enquéte
origindeet 1, = 0 autrement. Soit | = (14, ..., Iy). Soit
Y, lamatricededimensions n x p de donnéesd enquéte
recueillies (reelles) pour les unités pour lesquelles | = 1,
0it Y., la matrice de dimensons (N-n) x p de
données d'enquéte non observées pour les unités pour
lesquelles | = 0; et soit Y = (Y, Yoops ) Par souci de
smplicité, nous supposons que toutes les unités
échantillonnées répondent complétement a I’enquéte. Soit
X la matrice de dimensions N x d de variables de plan
de sondage pour I'ensemble des N unités de la population,
comme des indicateurs de strate ou de grappe ou des
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mesures de taille. Nous supposons qu’on connait approxi-
mativement ces renseignements sur le plan de sondage pour
toutes les unités de la population. 1ls peuvent provenir, par
exemple, des dossiers du recensement ou de la base de
sondage.

L'organisme qui diffuse des données synthétiques,
gppelé dans la suite de I'article I'imputeur, construit des
ensembles de données synthéiques d gprés les données
observées, D = (X, Y, |), sglon un processus en deux
volets. En premier liey, il sdectionne parmi les données
observées les valeurs qui seront remplacées par des données
imputées. En deuxiéme lieu, il impute les nouvelles valeurs
pour remplacer les valeurs sdectionnées. Soit Z; =1 d
I'on sdectionne I'unité j pour le remplacement de cer-
taines de ses valeurs observées par des valeurs synthétiques
& soit Z; =0 pour les unités pour lesquelles aucune
donnée n'est modifiee. Soit Z = (Z,, ..., Z,,). Soit Y, ;
toutes les valeurs imputées (remplacées) dans le i®
ensemble de données synthétiques et soit Y, ., I'ensemble
des valeurs non modifiées (non remplacées) de Y,,.. Nous
supposons que les Y, ; sont générées a partir de la loi
prédictive aposteriori bayésenne de (Y, ; |D, Z). Les
valeurs comprises dans Y., sont les mémes pour tous les
ensembles de données synthétiques. Alors, chague ensemble
de donnees synthetique, d;, comprend (X, Yig i Yoens
I, Z). Les imputations sont réalisées indépendamment
i =1, .., m fois pour produire m ensembles distincts de
données synthétiques. Enfin, ces ensembles sont diffusés au
public.

Les vdeurs contenues dans Z peuvent, et il en est
fréqguemment aind, dépendre des valeurs contenues dans
D. Par exemple, I'imputeur peut choisir de ne smuler des
variables ou des identificateurs de nature délicate que pour
les unités de I’ échantillon présentant une combinaison rare
d'identificateurs; ou bien, il peut ne remplacer que les
vaeurs de revenu supérieures a 100000 $ par des vaeurs
imputées. Pour éviter d'introduire un biais, I'imputeur
devrait tenir compte de ce genre de sélection en procédant &
I'imputation a partir de la loi prédictive a posteriori de Y
pour les unités pour lesquelles Z; = 1. En pratique, il peut
le faire en utilisant uniquement les unités pour lesquelles
Z; =1 comme source de données pour rechercher les lois
aposteriori pour I'imputation. L’utilisation de toutes les
unites pour lesquelles |, = 1 peut produire des estimations
biaisées ou des intervales de confiance plus larges avec des
taux de couverture exagérément prudents, comme I'il-
lustrent les simulations présentées ala section 4.

A partir de ces ensembles de données synthétiques,
I’ utilisateur des données diffusées au grand public, appelé
dans la suite de I'article I analyste, veut faire des inférences
au sujet d'un paramétre a estimer Q=Q(X, Y), ou la
notation Q(X, Y) dgnifie que Q est une fonction de
(X, Y). Par exemple, Q pourrait représenter la moyenne
de population de Y ou les coefficients de régression de
population de Y sur X. Pour chague ensemble de données
synthétiques d;, I'andlyste estime Q au moyen d'un
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estimateur ponctuel q et la variance de g au moyen d’'un
estimateur v. Nous supposons que I’ analyste déermine les
edimateurs q e v comme s les données synthétiques
éaient en fat des données recuellies a partir d'un
échantillon aléatoire de (X, Y) d'aprésle plan de sondage
réel utilisé pour générer |.

Pour i =1, ..., m, soit q; et v, les valeurs respectives
de q et v dans I'ensemble de données synthétiques d;.
Sous certaines conditions, que nous décrirons ala section 3,
I'andyste peut obtenir des inférences vaides pour la
grandeur scalaire Q en combinant les g, e v,
Précisément, les quantités qui suivent sont nécessaires pour
lesinférences:

Gn =2,  /m ®
by =3 (0 ~8n)?*/ (m-1) @
Vo= v im ©)

L"analyste peut alors utiliser q,, pour estimer Q et
T,=b,/m+v, 4

pour estimer la variance de T,,. S g est une fonction de
(X, Yiyeps 1) Uniquement et n'est une fonction d'aucune
valeur imputée, les inférences a partir des données syn-
thétiques sont identiques aux inférences a partir des données
observées, autrement dit, g, =q,, & vV, =V, pour tout
i, & b,=0 Quand n est grand, les inférences concer-
nant la grandeur scalaire Q peuvent se fonder sur des lois
de Student & v, = (m-1) (1+r,')* degrés de liberté, ou
r, =(m™b, /v, ). Dans de nombreux cas, r.' e, donc,
v, et suffissmment grand pour qu'une loi normale re-
présente une approximation adéquate de la loi de Student.
Nous ne présentons pas ici les extensions au cas ol Q est
multivarié.

T, differe de I'estimateur de la variance pour I'impu-
tation multiple de données manquantes, T, =(1+1/m)
b,, +V,, (Rubin 1987). Dans |e contexte de données partiel-
lement synthétiques, v,, estime Var(q,.) € b,/m
estime la variance supplémentaire due a I’ utilisation d’un
nombre fini dimputations. Dans le contexte de données
manquantes, v, e b,,/m ont la méme interprétation, mais
un b, supplémentasire est nécessaire pour obtenir la
moyenne sur le mécanisme de non-réponse (Rubin 1987,
chapitre 4). Cette moyenne supplémentaire n'est pas
nécessaire dans le cas de données partiellement synthé-
tiques, puisque le mécanisme de sdection Z, qui est
déterminé par I'imputeur, N'est pas traité comme étant
stochastique.

T, differe auss de I'estimateur de la variance pour
'andyse de données entiérement synthétiques, T, =
(1+1/m)b,, -V, (Raghunathan et coll. 2003). Pour
générer des données entiérement synthétiques, on séectionne
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de nouveles unités a partir de la ou des bases de sondage
pour chague ensemble de données synthétiques, puis on
impute leurs valeurs. Comme I'ont montré Raghunathan
et coll. (2003), ce processus de rééchantillonnage et d'impu-
tation fait que b,, —v,, est une estimation appropriée de
Var(q,, ). Pour les données partiellement synthétiques, on
utilise les unités origindes pour chague ensemble de
données, s bhien que V., est une estimation appropriée de
Var(qobs )

3. Judtification desnouvellesregles
de combinaison

La présente section illustre un cacul bayésien des infé-
rences décrites a la section 2 et les conditions sous les
quelles ces inférences sont valides du point de vue fré
quentiste. Ces résultats sont fondés sur la théorie éaborée
par Raghunathan et coll. (2003) et lasuive de pres.

3.1 Calcul bayésien

Pour ce calcul, nous supposons que I'anadyste et I'im-
puteur utilisent le méme modée bayésien. Nous pouvons
décomposer la loi aposteriori de (Q|d™), ou d™=
{d;,d,, ..., d.,}, delafacon suivante

f(Qd™) =
[f(Q|d™, D,B)f(D|d™ B)f(B|d™dDdB (5)

ou B=Var(q;|D, Z). En ce qui concerne f(D|d™,
B)dD, I'intégration se fait uniquement sur les vaeurs de
Yo Qui sOnt remplacées par des valeurs imputées; les
composantes (X, Y, |) de D restent fixes. Sachant
D, les données synthetiques sont sans pertinence, de sorte
que f(Q|d™, D, B)=f(Q|D). Nous supposons que
les hypotheses asymptotiques bayésiennes classiques sont
vérifiées, s bien que f (Q[D)~ N (Caps: Vaps), OU Gope &
Vs SONt les moyenne et variance aposteriori de Q
déterminées en utilisant D.

L’intégration de (5) sur D donne f(Q|d™, B). Puis-
que seules g, & V., SOnt nécessaires pour les inférences
au Ujet de (Q|D), pour f(D|d™, B), il est suffisant de
déterminer f (Qyes Vs |d™, B). Nous supposons que les
imputations sont faites de telle facon que, pour tout
i! (q| | D! B) ~N (qobs’ B) et (Vi | D! B) - (Vobs’ << B)
Ici, la notation F ~ (G, <<H) dgnifie que la varigble
déatoire F suit une loi dont I'espérance de G e sa
variabilité sont nettement plus faibles que pour H. En
rédité, v, est habituellement centrée aune valeur supérieure
a V., puisgue les données synthétiques introduisent une
incertitude due au tirage des valeurs des paramétres. Pour
les échantillons dont la taille n est grande, ce biais devrait
é@re minima. L’hypothése sdon lagudle E(q; |
D, B) = g, devrait ére raisonnable s les imputations
sont tirées delaloi aposteriori correctede Y pour les unités
pour lesquelles Z; = 1.
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S I’on suppose que les loisapriori de g, € Vg, sont
uniformes, la théorie bayésienne classique implique que
(Yons |[d™, B)~ N (T, B/m) et (Vg |d™, B) ~ (Y,
<< B/m). Donc, les moyenne et variance aposteriori de
(Q|d™, B) sont

E(QId™, B)=E(E(Q|D, d™, B)|d", B)
=E(dus 1™, B) =1, (©)
Var(Q|d™, B)=E(Var(Q|D, d™, B)|d™, B)
+Var(E(Q|D,d™, B)|d™, B)
=V, +B/m. )

Puisque toutes les convolutions portent sur des lois
normaes f (Q|d™, B)~N(q,,, V,, + B/m).

Pour intégrer cette loi sur f (B|d™), nous utilisons le
fait que (M-1)b, B™|d™)~x2_, €, suivant |’ approxi-
mation de Rubin (1987), nous gustons les deux premiers
moments de v, + B/ m sur la moyenne quadratique d'une
varigble aléatoire. L’approximation résultante de la loi
apoderiori de Q est (Q|dm)~tvp (@ms Tp), OO v, et
telle que définie ala section 2.

3.2 Validitédelarandomisation

Pour que les inférences fondées sur les équations (1) a
(4) aient des propriétés fréguentistes valides, nous devons
imposer deux conditions. Premiérement, |I'anayste doit
utiliser des estimateurs g et v valides du point de vue de
la randomisation. Autrement dit, lorsqu’ on applique q et
v a D pour obtenir qu € Vg, (Ogs !X, Y)~
N(Q,U) et (vye | X, Y)~ (U, <<U), ou laloi perti-
nente est celle de 1. Deuxiémement, les méthodes de
génération de données synthétiques doivent étre correctes
au sens de Rubin (1987). Plus précisément, les méthodes
de génération des données doivent satisfaire les condi-
tions suivantes :

C1l: S I'onfait lamoyenne sur lesimputations de Y il
et nécessaire que

(I) (ql |X, Y! I! Z) - N(qobs’ B)1

(i) (b, |X, Y, 1,2Z)~(B, <<B); et

(iii) (vm |X! Y, 1, Z) ~(Vobs'

B=Var(q, | X, Y, I, Z).

rep,i?

<< B/m), ou

C2. S I'on fait la moyenne sur les mécanismes d' échan-
tillonnage et de remplacement (1, Z| X, Y), il et
nécessaire que (B| X, Y)~(B,<<U) ou B, =
E(b,|X,Y).

Essentiellement, ces conditions exigent que les
données synthétiques soient générées de sorte que les q;
soient sans biais pour g, b,, Soit sans biais pour B,
et V,, soit sans biais pour v, Une discussion plus
approfondie du procédé d'imputation approprié figure
dans Rubin (1987).
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Partant de ces hypotheses, il suit que
E@,|X, Y)=E(E®@,|X,Y, I, Z)|X,Y)
=E(Qus [ X, Y)=Q ®
Var (g, | X, Y)
= E(Var(qm|X, Y, I, Z2)|X,Y)
+Va (E(@, X, Y, I, Z)|X,Y)
=E(B|X, Y)/m+Var(qus | X, Y)=B,/m+U. (9

Puisque nous supposons que (dq, | X, Y) et (g, | X, Y,
I, Z) suivent une loi norméale, il Sensuit que (T, | X,
Y)~ N(Q, B,/ m+U).

Si C1 et C2 sont verifiées, T, est un estimateur sans
biais de B, /m+U. L’approximation de t est justifiée
par la méthode décrite dans Rubin (1987). Plus précisé-
ment, |’ approximation de t découle du fait que ((m-
)b, By"| X, Y)~ x2,, et que le nombre de degrés de
liberté d’une variable aléatoire suivant laloi du chi carré
est égal au double du carré de son espérance sur sa
variance.

4. Etudesen smulation

La présente section illustre la validité des nouvelles
regles de combinaison susmentionnées, ainsi que I’ ineffi-
cacité de T,, et de T, en tant qu estimateurs de la
variance gréce a des études en simulation de stratégies
partiellement synthétiques. La section 4.1 décrit deux
études ou I'imputeur génére des données synthétiques
uniquement pour certaines unités. La section 4.2 décrit
une étude ou I'imputeur génére des données synthétiques
pour toutes les valeurs d'une variable d enquéte, en
laissant les autres variables a leurs valeurs observées. Les
simulations sont basées ici sur des données artificielles et
des lois aposteriori correctes pour les imputations. Na-
turellement, dans les conditions réelles, I'imputeur ne
connait habituellement pas le modéle d’ imputation cor-
rect et doit I'estimer en s'appuyant sur des données
observées et |’ expertise disponible du domaine spécialisé.
Pour toutes les simulations, les tailles de population sont
considérées comme étant infinies afin de pouvoir omettre
les facteurs de correction pour population finie.

4.1 Imputation pour certainesunités

L’imputeur peut décider de remplacer les valeurs obser-
vées pour quelques unités parmi les données recueillies, puis
de diffuser un mélange de vaeurs imputées et observées.
Nous utilisons cette stratégie dans deux smulations sm-
plistes quoiqu’illustratives, la premiére comportant une va
riable et la seconde, quatre variables.

4.1.1 Simulationsal’aided’uneseulevariable

Chague ensemble de données observé, D, com-
prend n=100 vaeurs tirées aéatoirement a partir de
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Y ~ N(0, 10%). Nous utilisons deux scénarios distincts
pour spécifier les unités pour lesquelles Z; =1, afin de
générer deux ensembles de données partiellement syn-
thétiques pour chaque D. Le premier scénario, appelé
« aéatoire», consiste a remplacer Y pour 20 unités
échantillonnées adéatoirement a partir de D. Le
deuxiéme, appelé «grandY » consiste a remplacer 'Y
uniquement pour |es unités pour lesquelles Y; >10.

Pour chague D, et pour chaque scénario, il existe
m=5 ensembles de données synthétiques, d, =(Y, rep, i
Yoes I, Z), pour i=1,..,5 Les Y, sont génerés
selon une technique bootstrap bayesenne (Rubin 1987,
pages 123—124) qui consiste atirer desvaleursde Y a
partir d’un groupe donneur de valeurs sélectionnées de

Yos: Soit Yy, le vecteur de dimensions n,x1 des
valeurs de YObS qui constituent le groupe donneur. Soit
Nigp = J-:12 Le procédé bootstrap bayésien se déroule

comme suit :

1. Tirer (n, —1) nombres aléstoires uniformes. Les
classer par ordre ascendant. Appliquer a ces
nombres ordonnés I éiquetage a, =0, a;, a,, ...,

a:no—l’ an0 :1' , i i
2. Tirer n,, nombres aéatoires uniformes u,
Upy ooy Ujy ooy Up . Pour chacun de ces u, impu-

ter Yy,q ; Quand a] 1<u<a;.

Il est peu probable qu' on utilise ce bootstrap bayésien pour
imputer des données dans des conditions rédlles, puisque les
ensembles de données contiennent plus d'une variable.
Nous I'employons ici parce qu'il produit des imputations
simples, appropriées pour laprésenteillustration.

Comme nous |'avons mentionné a la section 2, la loi
prédictive aposteriori correcte et f(Y|D, Z) € non
f(Y|D). Par conséquent, le groupe donneurs, Yy,
devrait ére egd a I'ensemble {Y;:Z; =1} que nous
nommons « SELECTION ». Aux flns de comparalson nous
imputons auss des vaeurs synthétiques au moyen de
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I"ensemble de donneurs {Y; :1; =1} que nous nommons
«TOUT ». Les imputations fondées sur TOUTES les
unités ne satisfont pas la condition C1 de la section 3.2,
puisgue E(q; [X, Y, 1, Z)= (2™ Yorep, j + Nrep Yos )/
N# Yo, tandis que celles fondées sur [eS Unités SELEC-
TIONNEES sont correctes.

Le tableau 1 résume les résultats de 5 000 exécutions de
cette simulation. Auss bien pour le scénario « aléatoire »
que pour le scénario «grandY », les moyennes de Qg
fondées sur les unités SELECTIONNEES sont approxi-
mativement égales a la moyenne de q,,,. Dans le cas du
scénario déatoire, gy fondé sur TOUTES les unités est
également sans biais, car E(Y,, | X, Y, 1) = Qs lOrsque
la moyenne est calculée sur Z (qui est en fait stochastique
dans ce scénario). Cependant, si I'on utilise TOUTES les
unités dansle scénario « grand Y », J, présente un biais par
défaut important, parce que les valeurs imputées ne sont pas
contraintes d'ére supéieures a 10 lorsgu'on utilise
TOUTES les unités.

Auss bien dans le scénario « aléatoire » que le scénario
«grandY », 94,5% des 5000intervdles de confiance a
95 % synthethues fondés sur T, e les unités SELEC-
TIONNEES contiennent la valeur z&o. Ce taux est
identique au taux de couverture de 94,5 % des intervalles de
confiance fondés sur les données observées (q,, £
1.96,/v, ). Les taux nominaux sont inférieurs & 95% a
cause de |’ erreur de smulation. Les2 a3 % d écart entre les
moyennes de T, et de Var(gs) équivalent a peu prés a
I'écart entre les moyennes de v, & de Var(Q,,)-
L’'egtimateur habituel de la variance sous imputation
multiple, T,,, a tendance a surestimer Var(Jg), ce qui
produit un taux de couverture des intervalles de confiance
exagérément prudent et montre que T, n'est pas |'edti-
mateur approprié de la variance lorsgu’'on anayse des
données partiellement synthétiques correctement imputées.

Tableau 1
Résultats des simulations pour I'imputation des valeurs d’ une seule variable

Couverture desIC a95 %

Scénario et méthode d’imputation Moy.Gs Vags Moy.T, Moy.T,, EnutilisantT, EnutilisantT,,
Z; =1 pour 20 unités sélectionnées a éatoirement
SELECTION 0,024 1,097 1,067 1,420 94,5% 96,7%
TOUT 0,020 1,233 1,044 1,281 92,6% 94,9%
Zj=1 pour les unités pour lesquelles Y; >10
SELECTION 0,016 1,031 1,011 1,068 94,5% 95,0%
TOUT -2,383 0,796 0,736 0,921 20,7% 28,8%
Résultats pour les données observées* 0,016 1,021 1,000 94,5%

* Les titres de colonne ne s appliquent pas a cette ligne. La moyenne de g, = 0,016, la variance de qg, =1,021, la
moyenne de v, =1,000 et 94,5 % des 5 000 intervalles de confiance & 95 % pour les données observées contiennent la

valeur zéro.
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S les imputations se fondent sur TOUTES les unités—
une méhode dimputation incorrecte—dans le cas du
scénario «aégtoire», T présente un biais par défaut et
92,6 % seulement des Intervalles de confiance a 95 %
synthétiques contiennent la valeur zéro. L’ utilisation de T,
fait passer le taux de couverture a 95%, ce qui donne a
penser qu'il est plus sir d'utiliser T, que T, lorsgu'on
utilise TOUTES les unités pour I'imputation. Les intervalles
de confiance fondés sur la méthode TOUT et sur T,, sont,
en moyenne, plus grands que ceux fondés sur la méthode
SELECTION et sur T,,. Ceréaultat illustre I'avantage qu'il
y a a conditionner sur Z pour obtenir des imputations
correctes, méme s le scénario utilise pour fixer Z; =1 ne
dépend pasdesvaeursde .

L’ estimateur de la variance pour les données entiérement
synthétiques, T,, qui n'est pas présenté au tableau 1, est
négatif pour chacune des 5000 simulations pour les deux
scénarios et pour les deux méthodes d imputation.
Manifestement, bien qu'il soit valide pour les données
entierement synthétiques (Raghunathan et coll. 2003), T,
n'est en généra pas approprié pour les données partielle-
ment synthétiques.

4.1.2 Simulationsau moyen de quatre variables

Chaque ensemble de données observé, D, comprend
n=200 vaeurs de quatre variables, (Y, Y,, Y5, Y,),
généréescomme suit: (Y, Y,, ¥Y3) ~MVN(O, X), ol X
et telle que toutes les variances sont égales a |’ unité et que
toutes les covariances sont égdes a 05 €
(y4|y11 Yo, y3)~N(10y1+7y2+4y3, 252)- Pour
fixer les idées, nous pouvons consdérer la variable Y,
comme éant un identificateur clé et Y, comme &ant une
variable de nature délicate. Le plan est de simuler des
valeurs de la variable de nature délicate Y, pour toutes les
unités ayant une vaeur «inhabituelle» de I'identificateur
clé, définie comme éant Y, >1. Donc, Y, comprend les
valeurs échantillonnées de (Y,, Y,, Y;) €t les valeurs de
Y, pour les unités pour lesquelles Y, <1. Habituellement,
environ 30 unités par ensemble de données observé sont
tellesque Y, > 1.

Comme précédemment, nous examinons deux scénarios
pour déterminer la loi prédictive aposteriori pour les
imputations. La méthode SELECTION consiste & utiliser
uniquement les unités pour lesquelles Z; =1 comme
sources de données pour les lois apogeriori tandis que la
méhode TOUT consiste a utiliser toutes les unités
observées. Sous chague scénario, pour procéder aux impu-
tations, i) nous tirons des valeurs des paramétres de la
régresson de Y, sur (Y, Y,,Y;) a patir de leur loi
aposteriori qui est estimée en utilisant les unités SELEC-
TIONNEES ou TOUTES les unités et ii) nous tirons des
valeurs de Y, pour les unités pour lesquelles Z; =1 en
nous servant des vaeurs tirées pour les parameétres. En tout,
m=5 ensembles de données synthéiques sont générés
pour chague ensemble de données observé D.

Les paramétres d'intéré incluent B, le coefficient de
régresson de Y, dans la régression linare de Y, sur
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(Y1, Y5, Y3); o, lecoefficient de régression de Y, dansla
régresson de Y, sur (Y,, Y3, Y,) € Y,, la moyenne de
population de Y,. Pour les inférences au sujet de B et
o, q et I'estimateur par les moindres carrés ordinaires
habituel et v est I'estimateur de la variance. Pour les infé-
rences au sUjet de Y,, q est lamoyenne d échantillon et v
et I'erreur-type.

Le tableau 2 résume les résultats pour 5000 exécutions
de cette smulation. Quand les imputations sont fondées sur
les unités SELECTIONNEES, les moyennes de G et de
T, Sécartent des moyennes de g, € Var(gs) dune
valeur égale ou inférieure a1’ erreur de smulation. En outre,
les taux de couverture des intervales de confiance a 95 %
synthétiques sont semblables a ceux des intervales de
confiance & 95 % pour les données observées. Les vaeurs
de T,, sont considérablement plus éevées que celles de
Var(qs), ce qui donne des taux de couverture d environ
97%. Les valeurs de T,, qui ne sont pas présentées au
tableau 2, sont négatives pour chacune des 5 000 exécutions
de la simulation. Dans I’ensemble, ces résultats confirment
ceux présentés a la section 4.1.1: s les valeurs imputées
sont tirées d'une loi aposteriori conditionnée sur Z, les
esimations ponctuelles et les egimations d'intervalle
fondéessur T, sont plus exactes que celles fondeessur T,
ousur T.

Méme s lesimputations fondées sur TOUTES les unités
ne sont pas correctes, il est instructif d'examiner les
propriétés de T, et de T,, pour ce genre d’imputation. Les
imputeurs pourraient fonder leurs imputations sur toutes les
unités observées pour des raisons pratiques, par exemple
parce que les unités pour lesquelles Z; =1 ne fournissent
pas suffissmment de données pour guster les modées
d'imputation. Les résultats reflétent ceux de la section
411: T, sousestime Var(qs), cequi donne des taux de
couverture d environ 94 %, tandis que I’ utilisation de T,,
porte les taux de couverture a environ 96 %, principalement
a cause du biais par exces dans T,. De nouvesau, ces
résultats donnent a penser que, s les imputeurs fondent
effectivement leurs imputations sur toutes les unités
observées bien qu'il n'en existe que quelques-unes pour
lesquelles Z; =1, il est plus prudent que les analystes
utilisent T,, au lieu de T, pour estimer la variance.
Comme nous l'avons montré a la section 4.1.1, les
intervalles fondés sur TOUTES les unités sont habituelle-
ment plus grands que ceux fondés sur les unités
SELECTIONNEES, s bien que, dans la mesure du
possible, les imputeurs devraient fonder leurs imputations
uniquement sur les unités pour lesquelles Z; =1.

4.2 Imputation detouteslesvaleursde pour une
variable

Chague ensemble de données observé comprend
n= 200 valeurs de quatre variables générées comme
suit: (Y, Y, Y3) ~ MVN(O, I), ou | est la
matrice d'identité et (y, |V Y, Y3) ~ N(10y, +
10y, + 10y;, 25%).  Donc, Y, = (Yi, Y, Y3).
Les valeurs de Y, sont imputées a partir de la
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loi prédictive aposteriori bayésienne de (Y, |Y,.).
obtenue en ajustant la régression de Y, sur
(Y1, Yy, Y3). Toutes les unités sont telles que Z; =1
et sont utilisées comme sources de données pour les
lois aposteriori. Les paramétres a estimer sont les
mémes que ceux décrits ala section 4.1.2.

Le tableau 3 résume les réaultats de 5 000 exécutions de
la simulation au moyen de m=5 ensembles de données
partiellement synthétiques. Pour tous les paramétres a
estimer, la moyenne de T, est presque identique a celle de
Jqs- EN outre, les estimations de la variance fondées sur
T, sont proches de la variance réelle de ;. Le léger biais
par excés est db au fait que V,, a tendance a surestimer
Ve COMMe nous |'avons expliqué a la section 3.1. En
moyenne, T, surestime Var(Ts) d un facteur supérieur a
deux et T, sousestime fortement Var(ds) pour o et Y,.
Ces problémes ne sont pas dus au fait que m est petit,
puisqu’ils persistent dans les smulations o m est grand.
Méme s des erreurs de cette importance ne se produisent
pas nécessairement dans d' autres conditions, les résultats de
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cet exemple smple indiquent de nouveau que T,, & T, ne
sont, en général, pas appropriés pour analyser des données
partiellement synthétiques, surtout quand on produit des
va eurs entiérement synthétiques pour certaines variables.

Les imputeurs ont de bonnes raisons de ne diffuser qu’un
petit nombre d’ ensembles de données synthétiques. Chagque
ensemble de données supplémentaire nécessite un espace de
stockage supplémentaire et, par dessus tout, la diffusion
d'un trop grand nombre d’ensembles de données risque de
compromettre |e respect de la confidentialité, car des intrus
pourraient combiner les valeurs imputées pour obtenir des
renseignements sur les valeurs rédles. Le tableau 4 donne
les résultats pour des répétitions indépendantes de 5000
exécutions de la smulation basées sur diverses valeurs de
m. Les estimations ponctuelles sont sans biais pour lestrois
paramétres estimés et ne sont donc pas présentées dans le
tableau. Les taux de couverture des intervalles de confiance
a 95 % sont proches de 95 % pour toutes les valeurs de m
supérieures a deux. La surestimation dans lecasde T, est
de nouveau due aun biais par excesdans v,,,.

Tableau 2
Résultats des simulations oul les valeurs de Y, sont imputées pour les unités pour lesquelles Y; >1

Couverture desIC 295 %

Type d'inférence Moy.qs Var gy Moy. T, Moy. T, Enutilisant T , Enutilisant T,

Parameétre : B
SELECTION 10,02 5,45 5,68 8,97 95,3 % 98,2 %
TOUT 10,04 5,89 5,28 7,57 93,7 % 96,9 %
Données observées* 10,00 4,70 95,5 %

Paramétre: o
SELECTION 9,25 x 10° 4,49 x 10° 4,76 x 10% 6,97 x 10° 95,4 % 97,9 %
TOUT 9,59 x 10° 5,03 x 10° 4,75 x 10% 6,31 x 10° 94,1 % 96,5 %
Données observées* 9,66 x 10° 4,26 x 10° 95,4 %

Paramétre: Y,
SELECTION —1,45 x 102 4,97 5,01 6,09 95,0 % 96,6 %
TOUT —1,24 x 10° 5,19 4,82 5,59 93,8 % 95,4 %
Données observées* —2,34 x 107 4,76 945 %

es titres de colonne ne s appliquent pas a cette ligne. agit de la moyenne de , delavariance de u
*  Les titres de col s appli t a cette li Il s'agit de | de Qgps, del i de Qg €t d
pourcentage des intervalles de confiance a 95 % pour |es données observées qui couvrent Q.

Tableau 3
Résultats des simulations lors de I'imputation de toutes les valeurs d’ une variable
Paramétre destimer ~ Moy. Qgps Moy. Js Var Qgps Vargs  Moy.T, Moy. T, Moy. T,
B 9,9500 9,9400 3,19 4,46 4,54 11,10 4,63
o 0,0137 0,0135 6,12 7,69 7,94 17,30 5,17
Y, 0,0000 0,0000 4,55 5,83 6,00 12,30 2,87
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Letableau 4 montre que, s ' on impute toutes les valeurs
des variables, I'augmentation de lavaleur de m au-dela de
cing produit des gains d efficacité appréciables. L’impor-
tance du gain dépend de la grandeur de b,,. Sl est petit
relativement a v, par exemple lorsgu'on impute des
vaeurs uniquement pour un petit nombre d' unités sélection-
nées, le gain d'efficacité di al’ augmentation de la valeur de
m n'est pas important. Pour toute stratégie fondée sur des
données partiellement synthétiques, les imputeurs peuvent
comparer les gains d' efficacité aux compromis éventuels en
ce qui concerne la confidentialité gréce a des éudes en
simulation du comportement des intrus pour divers nombres
d ensembles de données synthéti ques diffusés.

Tableau 4
Sensibilité des inférences sur données partiellement
synthétiques alavaleur dem

Conditions Varg,, Moy.T, Couv.ICa95%
Inférence pour 3

m=2 6,52 6,50 92,7
m=3 5,38 5,38 94,4
m=4 4,64 4,89 95,4
m=5 4,46 4,54 95,1
m=10 3,87 3,88 94,4
m=50 3,30 3,37 95,1
Inférence pour o

m=2 10,62 10,89 93,4
m=3 8,92 9,15 94,9
m=4 8,41 8,45 94,9
m=5 7,69 7,94 95,4
m=10 6,99 7,02 94,8
m=50 6,05 6,28 95,5
Inférence pour Y,

m=2 8,13 7,96 93,4
m=3 6,51 6,86 95,5
m=4 6,11 6,33 95,6
m=5 5,83 6,00 95,3
m=10 513 5,38 95,4
m=50 4,66 4,87 95,5

Les variances associées & o sont multipliées par 10°.

5. Conclusion

Les smulations présentées dans | article montrent que les
régles habituelles de combinai son des ensembles de données
obtenus par imputation multiple peuvent produire des
estimations de la variance présentant un biais par excés
quand on les applique a des données partidlement syn-
thétiques. Les nouvelles régles présentées ici semblent
corriger le probléme, donc produire des inférences plus
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fiables. D’ autres études seront nécessaires pour évaluer les
propriétés de ces nouvelles régles lorsqu’on applique une
stratégie basée sur des données partidlement synthétiques a
des données rédles pour lesquelles les moddes d'impu-
tation corrects sont vraisemblablement inconnus. Qui plus
e, il faudrait évaluer les nouvelles régles dans le cas oul les
ensembles de données diffusés contiennent des imputations
multiples de données manquantes, par exemple pour
corriger la non-réponse partidle. Comme I'a fait remarquer
un examinateur du présent article, si une part importante des
imputations vise a remplacer des données manquantes, T,
pourrait ne pas donner d'auss piétres résultats com-
parativementa T .

Les simulations et la théorie donnent aussi a penser que,
dans la mesure du possible, les imputeurs devraient utiliser
uniquement des données provenant des unités pour les-
quelles on a chois de remplacer certaines valeurs en vue
d'estimer les lois prédictives a posteriori pour les impu-
tations. Une éude plus approfondie de cette recomman-
dation dans le cas de la smulation de plus d une variable
dans des ensembles de données réelles serait fort utile.

Enfin, le présent article ne traite pas de I’ effet de diverses
stratégies fondées sur des données partiellement synthé-
tiques sur la protection de la confidentialité ni de la compa-
raison des méthodes fondées sur des données partiellement
synthétiques a d'autres méthodes de contréle de la divul-
gation. Ces comparaisons aideraient les imputeurs a déter-
miner s les premiéres méhodes conviennent pour leurs
fichiers de microdonnées a grande diffusion.
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