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Vérification des erreurs systématiques d’unité de mesure au moyen de la 
modélisation par mélanges 

Marco Di Zio, Ugo Guarnera et Orietta Luzi 1 

Résumé 

Dans le domaine de la statistique officielle, le processus de vérification des données joue un rôle important dans la rapidité 
de production, l’exactitude des données et les coûts d’enquête. Les techniques adoptées pour déceler et éliminer les erreurs 
que contiennent les données doivent essentiellement tenir compte simultanément de tous ces aspects. L’une des erreurs 
systématiques que l’on observe fréquemment dans les enquêtes visant à recueillir des données numériques est celle de 
l’unité de mesure. Cette erreur a une forte incidence sur la rapidité de production, l’exactitude des données et le coût de la 
phase de vérification et d’imputation. Dans le présent article, nous proposons une formalisation probabiliste du problème 
basée sur des modèles de mélanges finis. Ce cadre nous permet de traiter le problème dans un contexte multivarié et fournit 
en outre plusieurs diagnostics utiles pour établir la priorité des cas qui doivent être examinés plus en profondeur par examen 
manuel. Le classement des unités par ordre de priorité est important si l’on veut accroître l’exactitude des données, tout en 
évitant de perdre du temps en faisant le suivi d’unités qui ne sont pas vraiment critiques. 
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1. Introduction  
Les éléments qui déterminent la qualité d’un processus 

de vérification et d’imputation (V et I) sont multiples et ont 
été décrits en détail dans la littérature (Granquist 1995). 
Nous nous intéressons à une erreur non due à l’échan-
tillonnage particulière qui a une forte incidence sur deux di-
mensions concurrentes importantes de la qualité, à savoir la 
rapidité de production et l’exactitude des données. En ce qui 
concerne l’exactitude, nous adoptons la définition proposée 
dans l’Encyclopedia of Statistical Sciences (1999) : [tra-
duction] « L’exactitude s’entend de la concordance entre les 
statistiques et les caractéristiques cibles ». Un certain nom-
bre de facteurs peuvent causer des inexactitudes tout au long 
du processus d’enquête statistique. L’inexactitude peut être 
réduite durant la phase de vérification et d’imputation, 
qu’on peut considérer comme un « outil d’amélioration de 
l’exactitude grâce auquel les données erronées ou très 
suspectes sont découvertes et, au besoin, corrigées (im-
putées) » (Federal Committee on Statistical Methodology 
1990). 

Étant donné la complexité des phénomènes étudiés et 
l’existence de plusieurs types d’erreur non due à l’échan-
tillonnage, la phase de vérification et d’imputation peut être 
très longue et complexe (Granquist 1996). Dans la littérature 
spécialisée, une classification courante des erreurs repose 
sur la définition de deux catégories d’erreur, à savoir 
l’erreur systématique et l’erreur aléatoire. La première 
catégorie comprend les erreurs qui sont toutes de même 
signe et produisent un biais en statistique, tandis que la 

seconde englobe les erreurs qui sont réparties aléatoirement 
autour de zéro et ont une incidence sur la variance des 
estimations (Encyclopedia of Statistical Sciences 1999). 
Comprendre la nature des erreurs aide non seulement à en 
déterminer la source et en évaluer les effets sur les esti-
mations, mais aussi à adopter la méthode convenant le 
mieux pour les corriger (Di Zio et Luzi 2002). Alors que 
l’approche de Fellegi – Holt (Fellegi et Holt 1976) est un 
modèle reconnu pour s’occuper des erreurs aléatoires, des 
solutions ponctuelles sont généralement adoptées pour trai-
ter les erreurs systématiques (voir, par exemple, Euredit 
2003, vol. 1, chapitre 5). Habituellement, les erreurs systé-
matiques sont traitées avant les erreurs aléatoires, particu-
lièrement si ces dernières le sont au moyen d’un logiciel 
automatisé, comme le Système généralisé de vérification et 
d’imputation (SGVI) (Kovar, Mac Millan et Whitridge 
1988) et, plus récemment, De Waal (2003).  

Dans la famille des erreurs systématiques, l’une dont 
l’incidence sur les estimations finales est importante et qui 
affecte fréquemment les données des enquêtes statistiques 
visant à évaluer des caractéristiques quantitatives (par 
exemple, enquêtes auprès des entreprises) est l’erreur d’uni-
té de mesure multipliée par une constante (par exemple, 100 
ou 1 000). Cette erreur est due au fait que certains ré-
pondants choisissent incorrectement l’unité de mesure lors 
de la déclaration de la quantité de certains items du 
questionnaire. 

À tire d’exemples d’enquêtes souffrant de ce genre 
d’erreur, nous avons choisi deux enquêtes réalisées par 
ISTAT, c’est-à-dire l’Enquête italienne sur le coût de la 
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main-d’œuvre (CMO) de 1997 et le Système d’enquêtes sur 
l’eau (SEE) de l’Italie de 1999. 

La CMO est une enquête par sondage périodique conçue 
pour recueillir des renseignements sur l’emploi, le nombre 
d’heures travaillées, les traitements et salaires, et le coût de 
la main-d’œuvre auprès d’environ 12 000 entreprises comp-
tant plus de dix employés. La figure 1 représente le loga-
rithme du coût de la main-d’œuvre (LCOST), du nombre 
d’employés (LEMPLOY) et du nombre d’heures travaillées 
(LWORKEDH) dans une matrice de diagrammes de 
dispersion. Notons qu’à l’étape de la vérification, la variable 
d’emploi est sans erreur, en raison d’une vérification 
préliminaire de l’information provenant des registres des 
entreprises (Cirianni, Di Zio, Luzi et Seeber 2000). L’ana-
lyse de la figure 1 montre que le coût de la main-d’œuvre 
est affecté par deux types d’erreur d’unité de mesure 
(c’est-à-dire facteurs de 1 million et de 1 000), tandis que le 
nombre d’heures travaillées ne présente que l’erreur du 
facteur 1 000. Ces erreurs donnent lieu à la formation de 
diverses grappes dans la figure 1. Il convient de souligner, 
que, dans chaque diagramme de dispersion, les grappes qui 
se trouvent dans le coin inférieur gauche représentent les 
données non erronées. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 1. Diagramme de dispersion multiple du coût total 

de la main-d’œuvre, du nombre d’employés et du 
nombre d’heures travaillées (échelle logarith-
mique).  

L’exemple du SEE sera décrit en détail à la sous-section 
4.2, où nous présenterons une application de la méthode 
proposée dans le présent article en vue de repérer et de 
traiter les erreurs d’unité de mesure. 

Dans le cas de l’erreur d’unité de mesure, l’élément 
essentiel est la localisation des items erronés plutôt que leur 
traitement. En fait, une fois qu’un item est classé comme 
étant erroné, le traitement optimal est déterminé de façon 
unique et consiste à prendre une mesure déterministe de 
correction de la valeur originale par une opération inverse 

(par exemple, division par 1 000) qui neutralise l’effet de 
l’erreur. 

En général, on s’attaque à l’erreur d’unité de mesure par 
des procédures ponctuelles s’appuyant essentiellement sur la 
représentation graphique de distributions marginales ou 
bivariées, et sur des vérifications de rapport. Une vérifi-
cation de rapport est une règle énonçant que la valeur d’un 
rapport donné entre deux variables doit être comprise dans 
un intervalle prédéfini. Les bornes de l’intervalle sont géné-
ralement déterminées d’après des renseignements a priori ou 
grâce à une analyse exploratoire des données, en utilisant 
éventuellement des données auxiliaires fiables. Pour le 
genre d’erreur susmentionné, les vérifications de rapport 
sont efficaces si les données sur l’une des deux variables ne 
contiennent pas d’erreur. En outre, elles ne permettent de 
tenir compte que des relations bivariées entre variables et, 
même si l’on recourt à l’inspection graphique interactive 
(par exemple, matrice de diagrammes de dispersion), on doit 
se limiter à une analyse par paire, et ne pas tenir compte des 
interactions plus complexes entre les variables. Enfin, il faut 
souligner que le recours à l’analyse par paire implique que 
les variables doivent être traitées selon une hiérarchie 
prédéterminée, ce qui accroît la complexité de la méthode 
de localisation de l’erreur. 

Si l’on s’en tient aux approches classiques, le problème 
de localisation de l’erreur est non seulement complexe, mais 
également long et coûteux. La durée et le coût dépendent 
principalement : 1) de la complexité de la conception et de 
la mise en œuvre de procédures déterministes automatisées 
ponctuelles et 2) des ressources consacrées à la vérification 
manuelle des observations dont la probabilité d’être erro-
nées est faible et(ou) dont l’effet sur les estimations cibles 
est faible (survérification). 

Dans le présent article, nous proposons une formalisation 
probabiliste du problème au moyen de modèles de mélanges 
finis (McLachlan et Basford 1988; McLachlan et Peel 
2000). 

Cette modélisation peut offrir une approche statistique 
disciplinée, permettant d’estimer la probabilité condition-
nelle qu’une observation soit affectée par une erreur d’unité 
de mesure. L’avantage de l’approche proposée est qu’elle 
représente une méthode générale permettant de faire une 
analyse multivariée des données et fournissant des éléments 
qui peuvent être utilisés pour optimiser l’équilibre entre les 
composantes automatiques et interactives de la procédure de 
vérification, c’est-à-dire entre la durée et l’exactitude 
(Granquist et Kovar 1997).  

La présentation de l’article est la suivante. À la section 2, 
nous décrivons le modèle proposé, ainsi que l’algorithme 
EM utilisé pour estimer les paramètres. À la section 3, nous 
décrivons les diagnostics pour la vérification sélective. À la 
section 4, nous illustrons les résultats de l’application de la 
méthode proposée à des données simulées, ainsi que des 

LWORKEDH 

LEMPLOY 

LCOSTS 
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données réelles. Enfin, à la section 5, nous présentons nos 
conclusions et les futures travaux de recherche. 

 
2. Le modèle  

Il est difficile de donner une formalisation complète des 
erreurs aléatoires et systématiques. Dans le présent contexte, 
nous fournissons une définition qui, bien qu’elle ne soit pas 
exhaustive, inclut un grand nombre de situations courantes. 
Soit *X  le vecteur de variables cibles de l’enquête et 

),( *∑μ  le vecteur de moyennes correspondant et la matrice 
des covariances. Supposons que le processus de mesure soit 
affecté par un mécanisme d’erreur aléatoire R ayant un effet 
sur la structure de covariance de *X , mais laissant le 
vecteur de moyennes inchangé et, conséquemment, 
représentons par X  la variable « contaminée » correspon-
dante, avec =)(XE =)( *XE =, )(Var Xμ .∑  En outre, 
nous supposons que X  peut, à son tour, être affectée par un 
mécanisme d’erreur systématique S agissant uniquement sur 
son espérance mathématique )(μ μϕ⎯→⎯S  pour une 
certaine fonction ϕ  (par exemple, si l’on suppose que le 
mécanisme d’erreur est additif, =ϕ )(μ ).constante+μ  En 
raison des deux mécanismes d’erreur, que nous supposons 
être indépendants l’un de l’autre, nous pouvons décrire les 
données observées au moyen d’un vecteur aléatoire Y  dont 
la loi de probabilité, sachant ,X  dépend uniquement du 
mécanisme d’erreur systématique. Notre façon d’aborder le 
traitement des erreurs systématiques consiste à construire 
pour Y  un modèle axé uniquement sur la détection des 
erreurs systématiques, donc visant à récupérer les données 
aléatoirement contaminées représentées par le vecteur 
aléatoire .X  Cette approche est celle généralement adoptée 
dans les procédures de vérification où les erreurs systéma-
tiques et les erreurs aléatoires sont traitées séparément et 
hiérarchiquement.  

La définition donnée plus haut de l’erreur systématique 
comprend l’erreur d’unité de mesure, une fois que les 
données ont été transformées en échelle logarithmique. En 
fait, l’erreur d’unité de mesure a habituellement l’effet de 
multiplier les variables par un facteur constant. Donc, sur 
une échelle logarithmique, les données erronées appa-
raissent comme la translation d’un vecteur de constantes qui 
dépend des items qui sont erronés (« patron d’erreur »), 
tandis que la structure de covariance est la même pour 
chaque patron d’erreur. Qui plus est, en fait, les variables 
des enquêtes-entreprises sont fréquemment considérées 
comme suivant une loi log-normale. Donc, en échelle loga-
rithmique, nous pouvons adopter les paramètres gaussiens. 

Partant de la formalisation exposée jusqu’à présent, notre 
but est maintenant d’affecter chaque observation à un 
« patron d’erreur » particulier, ce qui revient à localiser les 
items entachés d’une erreur. Si nous interprétons chaque 

patron d’erreur comme étant une « grappe », le problème de 
localisation de l’erreur devient un problème de classification 
(cluster analysis) et nous pouvons profiter des enseigne-
ments de la théorie de la classification basée sur un modèle 
(Fraley et Raftery 2002).  

Plus précisément, supposons que nous ayons n  
observations indépendantes ),...,,( 1 iqii YY=Y ,...,,1 ni =  
correspondant aux vecteurs de dimension q  représentés par 

)...,,( 1 iqii XX=X  avec la f.d.p. ),;...,,( 1 θqxxf  telle 
que =)...,,( 1 qXXE ,= μ)μ...,,μ( 1 q  et 

=)...,,(Var 1 qXX .∑  
Si nous supposons que le seul effet des erreurs systéma-

tiques sur le vecteur aléatoire X  est la transformation de 
son espérance μ  en ),(μgϕ  où ,RR:)( qq

g →⋅ϕ  pour 
,...,,1 hg =  est un ensemble de fonctions connues, les 

fonctions gϕ  caractérisent de façon univoque h  grappes 
(patrons d’erreur) distinctes, qui ne diffèrent l’une de l’autre 
que par le paramètre d’emplacement. Par exemple, si 
l’erreur systématique affectait toutes les variables sX , pour 

,...,,1 qs =  de la même façon en transformant leur 
espérance sμ  conformément à ,μμ Css +→  où C  est une 
constante connue, le nombre de grappes serait ,2qh =  
c’est-à-dire le nombre de combinaisons différentes de 
l’occurrence de l’erreur sur les q  variables (y compris le cas 
où il n’y a pas d’erreur). Dans ce cas, chaque fonction gϕ  et 
chaque grappe correspondante sera associée à l’un des q2  
sous-ensembles possibles de variables affectées par l’erreur; 
par exemple, le groupe G  caractérisé par le vecteur de 
moyennes )μ...,,μ,μ,μ,μ( 4321 qG C+=μ  est une 
grappe d’unités présentant une erreur n’affectant que la 
variable 2X . Soulignons que nous supposons qu’il existe un 
matrice des covariances commune, parce que nous émettons 
l’hypothèse que l’erreur aléatoire possible agit de la même 
façon sur toutes les données.  

Aux fins de la localisation de l’erreur, nous suivons une 
approche par modèle basée sur des modèles de mélanges 
finis de lois où chaque composante du mélange ,gG  

,...,,1 hg =  représente un patron d’erreur particulier. 
Formellement, nous supposons que les ,)...,,( 1 iqii YY=Y  
pour ,...,,1 ni =  sont i.i.d. par rapport à ),; (1 tt

h
t t f θ⋅π∑ =  

où 1=π∑t t  et 0≥πt . Les paramètres de mélange tπ  
représentent la probabilité qu’une observation appartienne à 
la et  composante du mélange.  

Afin de classer une observation iy  dans l’un des h  
groupes, nous calculons la probabilité a posteriori 

=τ ),;( πθig y  pr  ( ),,;|nobservatioe πθigGi y∈  c’est-à- 
dire 

....,,1

);();(),;(
1

hg

ff
h

t
tittiggig

=

ππ=τ ∑
=

θθπθ yyy g 
 

(1)
 

La ei  observation est assignée à la grappe tG  si 
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.;...,,1),;(),;( tghgigit ≠=πτ>τ θπθ yy  

La règle d’affectation qui précède est la solution optimale 
du problème de classification, en ce sens qu’elle minimise le 
taux global d’erreur (Anderson 1984, chapitre 6).  

Puisque, au lieu des paramètres ,),( πθ  généralement 
inconnus, nous utilisons les estimations du maximum de 
vraisemblance )ˆ,ˆ( πθ , la règle de classification devient : 

.;...,,1)ˆ,ˆ;()ˆ,ˆ;( tghgigit ≠=πτ>πτ θθ yy  (2) 

Nous supposons que la fonction );( ttf θy  est une 
fonction de densité multivariée ,( tμMN )∑  et que chaque 
fonction )(⋅gϕ  agit sur le vecteur de moyennes μ  comme 
une translation : ,)( gg C+=ϕ μμ  où gC  représente le 
vecteur de translation pour la moyenne de la eg  grappe que 
nous supposons être connue. Ce cadre, comme nous l’avons 
déjà souligné, convient pour le traitement de l’erreur d’unité 
de mesure. Afin de calculer les estimations de vraisem-
blance, nous utilisons l’algorithme EM, tel que proposé dans 
McLachlan et Basford (1988). Néanmoins, un effort 
supplémentaire est nécessaire pour adapter l’algorithme à 
notre situation particulière, où les vecteurs moyens des com-
posantes du mélange sont liés par une relation fonctionnelle 
connue. Donc, alors que dans le cas sans contrainte 
(McLachlan et Basford 1988), un vecteur de moyennes 
distinct doit être estimé pour chaque composante du mé-
lange, dans notre situation contrainte, il suffit d’en estimer 
un seul. L’algorithme EM modifié résultant consiste à défi-
nir une valeur initiale estimée au jugé pour les paramètres à 
estimer )0(ˆ gπ  pour ,...,,1 hg = ,ˆ( )0(μ )ˆ )0(∑  et à appli-
quer jusqu’à la convergence le schéma récursif suivant :  
i) calculer les probabilités a posteriori =τ )(k

gi  
) ,;()( πθi

k
g yτ  sous les estimations courantes ,ˆ )(kπ  

,ˆ )(kμ )(ˆ k∑  (k est l’indice supérieur désignant le ek  
cycle) 

( ) ( )

( ) ( )
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ii) calculer les nouvelles estimations au moyen des 
équations récursives suivantes : 

n
n

i

k
gi

k
g /ˆˆ

1

)()1( ∑
=

+ τ=π  
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Soulignons que )(ˆ k
gμ  représente .ˆ )(

g
k C+μ  

Dans les applications pratiques, le choix des points de 
départ s’avère essentiel, comme d’habitude dans les algo-
rithmes EM (voir Biernacki, Celeux et Govaert 2003). Pour 
surmonter ce problème, nous utilisons une stratégie d’ini-
tialisation, inspirée de Biernacki et coll. (2003), qui consiste 
en plusieurs exécutions brèves, en ce qui concerne le 
nombre d’itérations, de l’algorithme provenant des initiali-
sations aléatoires, suivies par une longue exécution de l’al-
gorithme EM provenant de la solution qui maximise la 
log-vraisemblance observée. 

Il mérite d’être mentionné qu’à cause des contraintes 
d’emplacement, les paramètres qui doivent être estimés sont 
sensiblement moins nombreux que ceux d’un problème de 
mélange de lois habituel. En fait, cette différence est 
d’autant plus importante que le nombre de variables à 
analyser est grand; par exemple, dans le cas de 3 variables et 
de 8 grappes, nous devons estimer 16 paramètres au lieu de 
37. Cet aspect est particulièrement important quand nous 
avons affaire à de petits échantillons. De surcroît, les 
contraintes sur les emplacements des grappes permettent de 
repérer plus facilement les « grappes rares ». En fait, les 
distances relatives entre les vecteurs de moyennes étant 
fixes, le problème d’estimation se réduit à estimer l’em-
placement du polyèdre convexe dont les sommets sont les 
centroïdes des grappes. Autrement dit, puisque l’em-
placement d’un centroïde détermine sans ambiguïté les posi-
tions de tous les autres, les paramètres des petites grappes 
sont estimés plus facilement que s’il n’existait pas de con-
trainte.  

Puisque la modélisation présentée est fondée sur 
l’hypothèse que les observations suivent une loi normale, la 
validation du modèle est une question dont il faut tenir 
compte. Le problème de l’évaluation de la normalité dans 
les modèles de mélanges de lois est bien décrit dans 
McLachlan et Basford (1988). Il est essentiellement fondé 
sur les quantités giâ  décrites plus bas. Soit giy  pour 

gmi ˆ...,,1=  les observations assignées à la eg  grappe 
pour hg ...,,1= , conformément au modèle estimé. Soit 

gip̂  la valeur calculée en se servant des paramètres estimés, 
au moyen de la formule : 

,
;ˆ,ˆ)1ˆ()(

;ˆ,)/ˆ(
ˆ

ˆ

ˆ

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛−−+ν

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ν

=
∑

∑

ggigg

ggig

gi

Dmmq

Dqm
p

μ

μ

y

y
 (3) 

où );,(D M⋅⋅  est le carré de la distance de Mahalanobis 
basée sur la mesure ,M  et .qhn −−=ν  Nous définissons 



Techniques d’enquête, juin 2005 61 
 

 
Statistique Canada, No 12-001-XPB au catalogue 

giâ  comme étant l’aire à la droite de la valeur gip̂  sous la 
distribution ν,qF  (pour des précisions, consulter McLachlan 
et Basford 1988, chapitre 2). 

Sous l’hypothèse de normalité, giâ  pour gmi ˆ...,,1=  est 
approximativement uniformément distribué sur l’intervalle 
(0,1). Hawkins (1981) propose d’utiliser la statistique 
d’Anderson-Darling pour évaluer la distribution uniforme 
de giâ . Les giâ  sont également utiles pour déceler les 
valeurs extrêmes, c’est-à-dire les observations aberrantes 
par rapport au modèle. Dans McLachlan et Basford (1988), 
la probabilité que giy  soit atypique est d’autant plus élevée 
que giâ  est faible, si bien que toutes les observations avec 

,ˆ α<gia  où α  est un seuil spécifié, peuvent être consi-
dérées comme étant atypiques. Les valeurs proposées du 
seuil varient de 05,0=α  à ,005,0=α  selon les obser-
vations aberrantes (valeurs plus ou moins extrêmes) qu’il 
faut sélectionner.  

 
3. Diagnostics pour la vérification sélective  

Une fois que les paramètres du mélange sont estimés, 
nous pouvons classer les données dans les diverses grappes; 
autrement dit, pour chaque observation, nous pouvons 
déterminer s’il s’agit d’une erreur ou non, et sur quelle 
variable l’erreur porte. Cependant, divers types d’observa-
tions critiques peuvent être définis après la phase de 
modélisation, à savoir les unités classées dans une grappe, 
mais ayant une probabilité non négligeable d’appartenir à 
une autre grappe, et les observations qui sont des valeurs 
aberrantes par rapport au modèle.  

Afin d’accroître l’exactitude des données, il serait utile de 
procéder à une double vérification des observations critiques 
(par examen manuel, ou, dans les cas les plus difficiles, par 
un suivi). Par ailleurs, afin de réduire la survérification 
éventuelle et les coûts de vérification, il convient de con-
centrer l’examen manuel et(ou) le suivi sur les observations 
les plus critiques. Le modèle de mélanges proposé fournit 
des diagnostics directs que l’on peut utiliser à cette fin.  

Un premier type d’unités critiques est représenté par les 
observations éventuellement classées incorrectement. Afin 
de déterminer le degré de confiance dans la classe attribuée 
à une observation iy , nous pouvons considérer la 
probabilité correspondante résultant de (2). Les observations 
pour lesquelles cette probabilité n’est pas très proche de 
l’unité ont une probabilité non négligeable d’appartenir à 
une autre grappe. Ces observations sont celles situées dans 
la région où les composantes du mélange se superposent.  

En plus du type susmentionné d’unités critiques, il existe 
d’autres observations qui sont éloignées de toutes les 
grappes (toutes les composantes du mélange), c’est-à-dire 
les valeurs aberrantes par rapport au modèle. Ces 
observations représentent aussi des situations critiques. Afin 

de repérer ce genre de valeur aberrante, nous nous servons 
des quantités ijâ  décrites à la section précédente. 

La probabilité de classification et l’indice d’atypicalité 

giâ  devraient être utilisés, conformément à une approche de 
vérification sélective/selon l’importance (Latouche et 
Berthelot 1992; Lawrence et McKenzie 2000), pour cons-
truire des fonctions de score appropriées afin de déterminer 
l’ordre de priorité des unités critiques. Nous donnons un 
exemple d’utilisation de ces diagnostics dans ce but à la 
sous-section 4.2. 

 
4. Exemples  

Nous décrivons ici certaines expériences réalisées en vue 
d’étudier les particularités de la méthode proposée. En 
premier lieu, grâce à une étude en simulation, nous 
analysons les propriétés du modèle proposé lorsqu’il est 
appliqué à des données qui s’écartent de la normalité. 
Deuxièmement, au moyen de données réelles, nous décri-
vons comment l’approche peut être appliquée dans le 
domaine de la statistique officielle.  

Toutes les expériences sont réalisées dans l’environ-
nement R pour calcul statistique (http://www.r-project.org/).  
4.1 Exemple simulé : Déviation par rapport à la loi 

normale  
Dans cette expérience, nous décrivons les résultats ob-

tenus en appliquant la méthode du mélange de lois aux trois 
populations distinctes illustrées à la première ligne de la 
figure 2. La première distribution est une loi normale 
bivariée (MN), qui représente donc le cas où le modèle est 
spécifié correctement. La deuxième correspond à une loi t 
bivariés (MT), c’est-à-dire qu’elle mime la situation où la 
déviation par rapport à la loi normale se résume essentiel-
lement à des queues plus lourdes. La dernière est une loi t 
asymétrique bivariée (ST) (Azzalini et Capitanio 2003; 
Azzalini, Dal Cappello et Kotz 2003), qui représente une 
population distribuée conformément à une loi asymétrique à 
queues lourdes.  

Pour ces distributions, nous construisons un modèle de 
mélanges à quatre composantes en ajoutant à chaque unité 
l’un des quatre vecteurs de translation ),0,0(1 =C  

)),0001log(,0(2 =C  )0),0001log((3 =C  ou =4C  
))0001log(),0001log(( , avec les probabilités ,5,01 =π  

,1,02 =π  1,03 =π  et 3,04 =π , respectivement. Ces 
paramètres représentent les proportions de mélange du 
modèle et ont trait, respectivement, aux probabilités de 
l’absence de translation dans les variables, d’une translation 
dans une des deux variables seulement et d’une translation 
dans les deux variables, respectivement. À partir de chaque 
mélange, nous tirons 100 échantillons de 1 000 
observations. À la deuxième ligne de la figure 2 nous 
présentons l’un de ces échantillons (MN – Mixt, MT – Mixt et 
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ST – Mixt), correspondant aux trois populations distinctes  
MN, MT et ST, respectivement. 

Pour chaque échantillon, nous calculons le nombre de 
classifications correctes obtenues en utilisant le modèle de 
mélanges décrit à la section 2. Le nombre moyen de 
classifications correctes sur les 100 échantillons est présenté 
au tableau 1.  

L’examen du tableau 1 montre que la fréquence des 
classifications correctes diminue lorsque la déviation par 
rapport à la loi normale augmente. Cependant, elle semble 
acceptable même dans le cas critique ST où la population 
est caractérisée par une distribution à la fois asymétrique et 
à queues lourdes.  
 

Tableau 1 
Fréquence des classifications correctes 

 

 MN MT ST 

% correctement classée 98,5 97,5 95,6 
 

Comme nous en avons discuté à la section 3, l’approche 
du modèle de mélanges fournit des éléments (tels que le 
degré d’atypicalité et la probabilité de classification) qui 

peuvent être utilisés pour déterminer l’ordre de priorité des 
unités pour l’examen manuel. Par conséquent, une évalua-
tion globale de la procédure devrait aussi tenir compte des 
résultats d’une approche de vérification sélective fondée sur 
ces diagnostics du modèle. 

Afin d’analyser les caractéristiques de l’indice d’aty-
picalité et de la probabilité de classification, nous examinons 
un seul échantillon de 1 000 observations tiré à partir des 
trois populations présentées jusqu’à présent. La figure 3 
illustre les trois échantillons MN – Mixt(a), MT – Mixt(a) et 
ST – Mixt(a), où les unités classées incorrectement sont 
représentées par une croix sur le même graphique. Le 
nombre d’unités classées incorrectement est 19 pour 

Mixt,MN−  20 pour MT – Mixt et 36 pour ST – Mixt. 
Pour cet échantillon, nous nous concentrons sur l’effet de 

divers seuils pour l’atypicalité )(α  et la probabilité de 
classification ).(β  Pour chaque seuil, nous présentons aux 
tableaux 2 et 3 le nombre d’unités situées sous le seuil, 
c’est-à-dire le nombre d’observations critiques (Atyp. – OC, 
Pr. class. – OC), et parmi ces observations, le nombre 
d’unités mal classées (Atyp. – MC, Pr. class. – MC). 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
Figure 2. Tracés de contours des trois distributions bivariées : multinormale (MN), t de 

Student (MT), t asymétrique (ST), et diagrammes de dispersion des mélanges 
correspondant MN – Mixt, MT – Mixt et ST – Mixt. 

 
 

 

 

 

 

 

ST – Mixt MT – Mixt MN – Mixt 

ST MT MN 
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En ce qui concerne l’atypicalité, nous constatons que, si 
le modèle est spécifié correctement, le rôle de l’indice 
d’atypicalité dans la correction des unités mal classées est 
négligeable, tandis que les probabilités de classification 
donnent de meilleurs résultats. Par ailleurs, l’indice d’atypi-
calité est important si le modèle dévie de la normalité. Il est 
clair que le nombre d’observations sélectionnées pour une 
combinaison de seuils βα et  n’est pas égal à la somme 
des fréquences obtenues dans les tableaux 2 et 3. Donc, afin 
d’évaluer l’effet collectif des deux indices, nous choisissons 
les deux seuils suivants 005,0=α  et .975,0=β  Nous 
présentons à la figure 3 (deuxième ligne) les unités 
sélectionnées pour la valeur d’atypicalité seulement (carrés), 

pour la probabilité de classification seulement (triangles) et 
pour les deux seuils conjugués (croix). L’examen de ces 
figures montre que l’atypicalité a surtout une incidence sur 
la détection des valeurs aberrantes, tandis que la probabilité 
de classification joue sur les régions chevauchantes. Le 
tableau 4 donne le nombre d’unités critiques sélectionnées 
et, parmi celles-ci, le nombre d’unités mal classées. 

Nous notons que, pour la population MN – Mixt, à part 
une observation, toutes les unités mal classées sont 
sélectionnées. Pour MT – Mixt, nous arrivons à sélectionner 
14 des 20 unités mal classées et, dans l’échantillon le plus 
critique ST – Mixt, nous sélectionnons 24 des 36 unités mal 
classées.                             

 
Figure 3. Unités mal classées (croix) dans MN – Mixt(a), MT – Mixt(a) et ST – Mixt(a). Unités 

critiques pour l’atypicalité (carrés), pour la probabilité de classification (triangles)  
et pour les deux (croix) dans MN – Mixt(b), MT – Mixt(b) et ST – Mixt(b).  

Tableau 2 
Nombres d’observations critiques (OC) et d’unités mal classées (MC) pour trois seuils distincts d’atypicalité 

 

 MN – Mixt MT – Mixt ST – Mixt 
α   Atyp – OC Atyp – MC Atyp – OC Atyp – MC Atyp – OC Atyp – MC 

0,05 50 1 84 9 68 14 
0,01 15 0 50 7 33 8 
0,005 8 0 39 7 20 5 
0,001 4 0 25 4 14 2 

 

MN – Mixt (b) MT – Mixt (b) ST – Mixt (b) 

ST – Mixt (a) MT – Mixt (a) MN – Mixt (a) 
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Tableau 3 
Nombres d’observations critiques (OC) et d’unités mal classées (MC) pour trois seuils distincts de probabilité de classification 

 

 MN – Mixt MT – Mixt ST – Mixt 
β  Pr. Class – OC Pr. Class – MC Pr. Class – OC Pr. Class – MC Pr. Class – OC Pr. Class – MC 

0,99 119 19 63 12 182 26 
0,975 76 18 46 11 82 26 
0,95 55 14 35 9 66 21 

 
 

Tableau 4 
Nombres d’observations critiques (OC) et d’unités mal classées (MC) pour l’atypicalité 

et la probabilité de classification 
 

 MN – Mixt MT – Mixt ST – Mixt 
Seuils OC MC OC MC OC MC 
α = 0,005, β =0,975 84 18 79 14 98 24 

 
 
4.2 Appplication à des données réelles : Le Système 

d’enquêtes sur l’eau de Italie de 1999   
À la présente section, nous décrivons une application de 

l’approche du modèle de mélanges à des données d’enquête 
réelles. Ces données sont tirées du Système d’enquêtes sur 
l’eau (SEE) de l’Italie de 1999. Le SEE est un recensement 
visant à recueillir des renseignements sur le prélèvement, la 
fourniture et la consommation d’eau dans les 8 100 muni-
cipalités italiennes. Nous limitons l’analyse aux municipa-
lités appartenant à l’un des domaines de données définis par 
altimétrie (2 041 observations) et aux variables principales 
Total de l’eau facturée (TI) et Total de l’eau fournie (TS). 
Ces variables ont trait toutes deux à des volumes d’eau et il 
est demandé aux répondants de déclarer ces volumes en 
milliers de mètres cubes. Le diagramme de dispersion en 
échelle logarithmique de la quantité d’eau facturée par 
habitant (WI) en fonction de la quantité d’eau fournie par 
habitant (WS) (figure 4) montre l’existence de quatre 
grappes correspondant à une erreur d’unité de mesure dans 
l’une, les deux ou ni l’une ni l’autre des deux variables 
cibles. Ces erreurs sont probablement dues à un malentendu 
chez certains répondants qui ont exprimé les volume en 
litres ou en mètres cubes plutôt qu’en milliers de mètres 
cubes, comme il l’était demandé. Comme il fallait s’y 
attendre, les deux grappes dont la population est la plus 
nombreuse sont celles correspondant aux unités non 
erronées et aux unités où les deux variables sont erronées. 
Néanmoins, nous observons la présence de deux grappes 
rares correspondant aux observations où l’erreur d’unité de 
mesure a trait uniquement à TI ou à TS, respectivement.  

Dans le tableau 5, une étiquette est attribuée à chaque 
grappe associée à un patron d’erreur particulier. Par souci de 
simplicité, nous introduisons deux drapeaux ETS et ETI dont 
la valeur est égale à 1 ou 0, selon que la variable 

correspondante est affectée ou non par l’erreur d’unité de 
mesure ou non.  

Afin de dépister et de corriger les erreurs d’unité de 
mesure, nous appliquons la procédure décrite aux sections 2 
et 3. Nous classons chaque observation en fonction d’un 
patron d’erreur particulier, autrement dit nous affectons 
chaque unité à l’une des grappes ,tG  pour .4...,,1=t  Les 
résultats sont présentés au tableau 6. 

Pour chaque unité, nous calculons aussi l’indice 
d’atypicalité et nous choisissons le seuil 005,0=α  afin de 
repérer les unités atypiques. Pour ce seuil, 71 observations 
sont sélectionnées comme étant atypiques, et marquées par 
des « croix » dans la figure 7. Après avoir calculé les valeurs 

giâ  conformément à la formule (3), nous pouvons faire un 
test pour évaluer l’hypothèse de normalité. En fait, à l’instar 
de McLachlan et Basford (1988, chapitre 2), nous appli-
quons le test d’Anderson-Darling de l’uniformité de giâ  à 
chaque grappe estimée individuelle. La valeur p est infé-
rieure à 0,001 pour les deux plus grandes grappes. Puisque 
le test est fondé sur des approximation asymptotiques, nous 
ne tenons pas compte des résultats obtenus pour les deux 
autres populations rares. À la figure 5, nous donnons les 
quantiles empiriques d’échantillon en fonction des quantiles 
normaux des variables log(WI) et log(WS), en nous 
concentrant uniquement sur le sous-ensemble de données 
classées comme étant non erronées. Nous constatons que 
l’écart par rapport à la loi normale est dû principalement à 
des queues lourdes. Compte tenu des résultats obtenus à la 
section 4.1, où la méthode a donné des résultats satisfaisants 
également dans des conditions non gaussiennes, nous nous 
attendons à ce que l’approche du mélange de lois donne de 
bons résultats pour les données d’enquête. Les résultats de 
l’application illustrés ci-après confirment ce comportement. 
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Figure 4. Diagramme de dispersion de log(WI) en fonction de log(WS). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 5. Graphique QQ normal de log(WS) et log(WI). 

 

Tableau 5 
Patrons d’erreur et étiquettes de grappe 

 

Patron d’erreur 
ETS  = 0 
ETI  = 0 

ETS = 0 
ETI  = 1 

ETS = 1 
ETI  = 0 

ETS = 1 
ETI  = 1 

Étiquette de grappe G1 G2 G3 G4 
 

Tableau 6 
Nombre d’unités assignées à chaque grappe 

 

Étiquette de grappe G1 G2 G3 G4 
N. d’unités 1 800 16 10 215 
% 88,2 0,8 0,5 10,5 

Dans la dernière partie de cette section, nous montrons 
comment utiliser les probabilités a posteriori afin d’accorder 
la priorité, pour l’examen, aux unités qui, en principe, 
offriront le plus grand avantage de vérification, compte tenu 
de l’effet éventuel de la vérification manuelle sur les 
estimations. À cette fin, notons que la classification erronée 
d’une observation a pour conséquence que les valeurs 
finales d’au moins une variable diffèrent par un facteur de 
multiplication des valeurs réelles correspondantes. Ces 
écarts peuvent affecter sérieusement l’exactitude des 
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estimations et causer un biais important. Afin de 
sélectionner les unités éventuellement erronées qui sont les 
plus susceptibles d’avoir un effet important sur le 
estimations cibles, nous adoptons l’approche de la 
vérification sélective. Soit 21, XX  les variables TS et TI, 
respectivement. Pour chaque unité ,...,,1, niui =  et pour 
chaque variable ,2,1, =jX j  définissons :  

ijX  : données dépourvues d’erreur systématique; 
 

ijY  : données observées; 
 

ij
X
~

 : données après le traitement de l’erreur systématique 
d’après la classification au moyen d’un modèle de 
mélanges (c’est-à-dire ijij YX =~

 ou 0001/
~

ijij YX =  
selon la grappe à laquelle l’unité iu  est assignée). 

 
Supposons que les estimations cibles soient les totaux de 
population .)( ijij XXT ∑=  En outre, représentons par 

)(⋅ξE  l’espérance sur la distribution de la variable aléatoire 

jX , sachant les données observées ijY  et les données après 
correction .

~
ijX  Alors, il découle de l’inégalité 

≤−∑ |)
~

(| ξ ijiji XE X |
~

| ijiji XXE −∑ ξ  que la quantité 
dans le deuxième membre peut être considérée comme une 
borne supérieure du biais probable de l’estimation du total 
pour la variable jX  fondée sur les valeurs corrigées .

~
ijX  

La dernière considération donne à penser à une méthode 
pour sélectionner les unités les plus « influentes » en ce qui 
concerne l’estimation )( jXT  : afin de garantir le niveau 
requis d’exactitude et de réduire au minimum les coûts de la 
vérification manuelle, nous définissons une fonction de 
score local ,)(ˆ/)|

~
|( jijijij XTXXES −= ξ  où )(ˆ

jXT  est 
une estimation de référence pour ),( jXT  par exemple 
l’estimation provenant d’une enquête antérieure, ou une 
estimation robuste. Dans notre cas, afin de rendre robuste 
l’estimation préliminaire, nous commençons par exclure des 
données les observations atypiques, puis nous calculons la 
valeur moyenne sur ce sous-ensemble, et nous la multi-
plions par le nombre total d’unités. 

Le score local ijS  mesure l’effet de l’erreur d’unité de 
mesure éventuellement associée à l’unité iu  sur l’estimation 
cible ).( jXT  Alors, nous pouvons trier les unités en 
fonction de leur score ijS  et, en commençant par les valeurs 
les plus élevées, sélectionner les premières unités jusqu’à ce 
que la somme des valeurs ijS  restantes soient inférieures à 
un seuil préétabli.  

Si nous considérons simultanément les deux variables TS 
et TI, nous pouvons obtenir un score global ,iS  pour 

,...,,1 ni =  en combinant comme il convient les fonctions 
de score local .2,1, =jSij  Les choix possibles sont 

,2)( 21 iii SSS +=  ou .max 2,1 ijji SS ==  Par exemple, la 
dernière fonction assure que l’effet de l’erreur d’unité de 

mesure éventuellement associée à iu  sur chaque estimation 
ne soit pas supérieur à .iS  

Afin de calculer les scores ,ijS  nous devons estimer 
l’espérance conditionnelle |

~
| ijij XXE −ξ  pour chaque 

unité ,...,,1, niui =  et pour chaque variable jX  pour 
2,1=j , ce qui peut se faire facilement au moyen des 

probabilités a posteriori. Par exemple, supposons que l’unité 

iu  ait été assignée à la grappe .2G  Cela signifie que, pour 
cette unité, la valeur observée de TS )( 1iY  a été considérée 
correcte, tandis que la valeur observée de TI )( 2iY  a été 
considérée comme étant affectée d’une erreur d’unité de 
mesure (c’est-à-dire multipliée par 1 000). La correction 
consiste à diviser par 1 000 la valeur observée de TI, 
c’est-à-dire ).0001/

~
,

~
( 2211 iiii YXYX ==  L’espérance 

conditionnelle |
~

| ijij XXE −ξ  peut être calculée comme 
suit : 

)ˆˆ(
0001

999

)(Pr
0001

)(Pr
~

431

431
1

211111

iii

ii
i

iiiii

Y

GGuY
Y

GGuYYXXE

τ+τ=

∪∈−+

∪∈−=−ξ
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0001

999

)(Pr
0001
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00010001

~
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31
2
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22
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iii

i
i

i

i
ii

ii

Y

GGu
Y

Y

GGu
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XXE

τ+τ=

∪∈−+

∪∈−=−ξ

 

où 
gi
τ̂  est la probabilité estimée que l’unité iu  appartienne à 

la grappe .gG  De façon semblable, nous pouvons calculer 
les fonctions de score pour toutes les unités. 

En pratique, dans notre application, nous trions les unités 
en fonction de leur score global ijji SS 2,1max, =  (ordre 
ascendant). Puis, nous excluons de l’examen manuel toutes 
les premières observations, de sorte que la somme 
cumulative de leurs iS  soit inférieure à ,δ  où δ  est un seuil 
de tolérance spécifié pour l’effet sur les estimations des 
erreurs encore présentes dans les données. À la figure 6, 
nous présentons le comportement de la somme cumulative 
de ,, )( kikii SSS ≤∑=  pour les 10 premières observations 
les plus critiques. Il convient de souligner que, par souci de 
clarté, nous n’avons pas présenté toutes les observations, 
parce, pour la plupart d’entre elles, )(iS  est proche de zéro, 
ce qui produit une image illisible en ce qui concerne les 
différences de grandeur. Notons que nous prévoyons une 
erreur relative résiduelle inférieure à 001,0=δ  en sélec-
tionnant uniquement les deux premières unités (représentées 
par des croix). 
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À la figure 7, nous représentons toutes les unités sélec-
tionnées parce qu’elles étaient atypiques (71) et(ou) à cause 
de l’effet relatif de leur erreur potentielle sur les estimations 
(2) : les croix correspondent aux observations qui sont 
critiques du point de vue de l’atypicalité, tandis que les 
carrés indiquent les deux autres types d’unités critiques.  

Nous avons comparé ces résultats à ceux obtenus par la 
procédure officielle. Sur les 1 968 unités non sélectionnées 
pour un examen manuel, 1 911 observations sont sans erreur 
ou entachées d’une erreur d’unité de mesure uniquement. 
Pour toutes, la classification donnée par le modèle de 
mélanges est correcte. Parmi les 57 unités caractérisées par 
d’autres typologies d’erreur, 45 sont classées dans la 
catégorie des unités non affectées par l’erreur d’unité de 
mesure, tandis que 12 sont classées dans la catégorie de 
l’erreur par un facteur 1 000 dans les deux variables. Cette 
dernière erreur de classification peut être expliquée par 
l’existence d’autres erreurs systématiques (facteurs 100 et 
10 000) qui ne sont pas prises en compte dans le modèle 
utilisé pour notre exemple. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
Figure 6. Tracé du score cumulatif )(iS  pour les 10 

premières observations les plus critiques.  
Une autre comparaison a trait à l’estimation des totaux. 

Sous l’hypothèse que les valeurs sélectionnées pour un 
examen manuel des valeurs critiques sont groupées 
convenablement, les écarts relatifs entre la valeur réelle du 
total d’après la procédure officielle )( jXT  et l’estimation 
du modèle )(ˆ

jXT  sous la forme −= )(ˆ|()( jj XTXB  
),(/)|)( jj XTXT  pour 2,1=j , sont =)( 1XB 005,0  et 

.002,0)( 2 =XB  Ces valeurs ne sont pas directement 
comparables au seuil de tolérance de 001,0=δ ; en fait, ce 
seuil a trait uniquement à l’effet des erreurs d’unité de 
mesure encore présentes, tandis que )( jXB  est également 
affecté par d’autres formes d’erreurs. Donc, pour une 

comparaison plus directe, nous remplaçons pour ces unités 
les valeurs incorrectes par les valeurs « vraies » et obtenons 

.0)()( 21 == XBXB  Ce degré de performance particulière-
ment élevé du modèle s’explique par le faible degré de 
superposition des grappes, comme le montre clairement la 
figure 7. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 7. Diagramme de dispersion de log(WI) par rapport à 
log(WS). Les croix indiquent les unités critiques pour 
l’atypicalité et les carrés, les unités critiques pour l’effet 
de leur erreur éventuelle.  
5. Mot de la fin et futurs travaux  

Dans le présent article, nous proposons un modèle de 
mélanges finis pour traiter un type particulier d’erreur systé-
matique qui entache fréquemment les données d’enquête 
numériques continues. L’approche proposée a les avantages, 
comparativement aux approches classiques, d’énoncer for-
mellement le problème dans un contexte multivarié, d’être 
facilement implantée dans un logiciel généralisé et de four-
nir naturellement des diagnostics utiles pour établir l’ordre 
de priorité des unités douteuses contenant éventuellement 
des erreurs influentes. Cette dernière caractéristique est 
particulièrement importante quand la situation est critique, 
c’est-à-dire quand différents patrons d’erreur se superposent 
ou, autrement dit, quand les erreurs d’unité de mesure se 
situent parmi les observations plausibles. Dans ces cir-
constances, un examen manuel est nécessaire. Par consé-
quent, il est important d’optimiser la sélection des observa-
tions critiques afin de gagner du temps et d’économiser de 
l’argent. Tous ces avantages sont dus à l’adoption d’une 
approche basée sur un modèle. Par ailleurs, il est évident 
qu’une telle approche sous-entend des problèmes associés 
aux hypothèses sous-jacentes. Cependant, si l’on s’en tient 
aux expériences décrites dans l’article, il semble que la 
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technique proposée donne également des résultats satis-
faisants dans les cas de déviation par rapport à l’hypothèse 
de normalité. Néanmoins, il faut mentionner qu’en cas 
d’écart extrême par rapport à la loi normale, c’est-à-dire 
quand la distribution n’est pas unimodale, la méthode 
échouera vraisemblablement. Cela peut se produire dans des 
situations réelles, lorsque les données contiennent diverses 
grappes; par exemple, les différences entre le revenu des 
hommes et des femmes pourraient donner lieu à une 
distribution bimodale du revenu proprement dit. Dans 
certains cas, le problème peut être surmonté en stratifiant les 
données d’après certaines variables explicatives, comme le 
sexe dans l’exemple précédent. Un autre moyen d’aborder 
ce genre de problème consisterait à modéliser à leur tour 
chaque grappe par un mélange de gaussiennes, donc obtenir 
un « mélange de modèles de mélanges » (McLachlan et Peel 
2000; Di Zio, Guarnera et Rocci 2004). 

Enfin, une dernière préoccupation a trait au nombre de 
variables qui peuvent être traitées simultanément. En réalité, 
le nombre de grappes et, donc, le nombre de paramètres de 
mélange tπ  peuvent croître exponentiellement relativement 
au nombre de variables, ce qui rend l’estimation des para-
mètres ardue. Cependant, nous mentionnerons que le 
nombre de paramètres reliés au vecteur de moyennes et à la 
matrice des covariances augmente nettement plus lentement, 
à cause des contraintes caractéristiques de notre modèle. 
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