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Utilisation de méthodes de traitement des données manquantes pour 
corriger l’erreur de mesure dans une fonction de distribution 

Gabriele B. Durrant et Chris Skinner 1 

Résumé 
Nous  examinons  le  recours  à  l’imputation  et  à  la  pondération pour  corriger  l’erreur  de mesure dans  l’estimation d’une 
fonction de distribution. Le problème qui a motivé  l’étude est celui de l’estimation de  la distribution de  la rémunération 
horaire  au Royaume­Uni au moyen de données provenant de  l’Enquête  sur  la  population active. Les  erreurs  de mesure 
causent un biais et le but est d’utiliser des données auxiliaires, mesurées avec précision pour un sous­échantillon, en vue de 
le corriger. Nous envisageons divers estimateurs ponctuels, fondés sur différentes approches d’imputation et de pondération, 
dont  l’imputation  fractionnaire,  l’imputation  par  la  méthode  du  plus  proche  voisin,  l’appariement  d’après  la  moyenne 
prévisionnelle et la pondération par le score de propension à répondre. Nous comparons ensuite ces estimateurs ponctuels 
d’un point de vue théorique et par simulation. Nous recommandons d’adopter une approche d’imputation fractionnaire par 
appariement  d’après  la  moyenne  prévisionnelle.  Elle  donne  les  mêmes  résultats  que  la  pondération  par  le  score  de 
propension, mais a l’avantage d’être légèrement plus robuste et efficace. 

1.  Gabriele B. Durrant et Chris Skinner, Université de Southampton, Royaume­Uni. Courriel : cjs@soton.ac.uk. 

Mots clés :  Imputation par donneur;  imputation  fractionnaire;  imputation hot deck;  imputation multiple;  imputation 
par la méthode du plus proche voisin; appariement d’après la moyenne prévisionnelle; pondération par le 
score de propension. 

1.  Introduction 

L’erreur  de  mesure  peut  donner  lieu  à  une  estimation 
biaisée des fonctions de distribution (Fuller 1995). Dans le 
présent  article,  nous examinons  diverses approches en  vue 
de  corriger  ce  biais  quand,  en  plus  des  observations  sur 
l’échantillon  de  la  variable  mesurée  incorrectement,  on 
dispose de valeurs de la variable mesurée correctement pour 
un  sous­échantillon. Si  ce dernier  est sélectionné aléatoire­ 
ment,  la  situation  se  résume  à  un  cas  du  problème  bien 
étudié de l’échantillonnage double (par exemple Tenenbein 
1970).  Dans  ces  conditions,  nous  pouvons  produire  des 
estimations  sans  biais  à  partir  du  sous­échantillon  unique­ 
ment,  mais  utiliser  les  données  concernant  la  variable 
substitut  corrélée  pour  l’ensemble  de  l’échantillon  afin 
d’accroître l’efficacité. Consulter, par exemple, Luo, Stokes 
et  Sager  (1998). Dans  le  présent  article,  nous  supposerons 
que le sous­échantillon n’est pas sélectionné selon un plan 
randomisé connu, mais plutôt selon un mécanisme de pro­ 
duction  de  données  manquantes  inconnu.  Nous  émettrons 
simplement  l’hypothèse  que  les  données  exactes  sur  la 
variable  manquent  au  hasard  (MAR  pour  missing  at 
random)  (Little  et  Rubin  2002),  sachant  que  les  variables 
sont mesurées sur l’échantillon complet. Nous disposons de 
certaines méthodes  d’inférence  pour  résoudre  ce  problème 
si  nous  sommes  prêts  à  formuler  des  hypothèses  fortes 
concernant  les  paramètres  de  la  distribution  réelle  (par 
exemple  Buonaccorsi  1990)  ou  du  modèle  d’erreur  de 
mesure (par exemple Luo et coll. 1998). Toutefois, nous ne 
pousserons  pas plus  loin  leur examen,  car nous  supposons 

que  nous  sommes  en  présence  d’une  application  pour 
laquelle  des  hypothèses  de  ce  genre  sont  irréalistes.  La 
nouveauté  du  présent  article  tient  plutôt  au  fait  que  nous 
considérons  l’inférence  sous  ces  conditions  d’erreur  de 
mesure comme étant un problème de données manquantes 
et que nous étudions l’application de méthodes d’imputation 
et de pondération décrites dans la littérature sur le traitement 
des  données  manquantes.  Nous  nous  concentrerons  sur  le 
choix  des  meilleures  méthodes  en  vue  d’améliorer  l’esti­ 
mation ponctuelle de la fonction de distribution, en ce qui a 
trait au biais, à l’efficacité et à la robustesse aux hypothèses 
de modélisation. Nous ne nous pencherons que brièvement 
sur l’estimation de la variance. 

La  présente  étude  a  été  motivée  par  un  effort  en  vue 
d’estimer  la  distribution  de  la  rémunération  horaire  au 
Royaume­Uni  (R.­U.)  à  l’aide  de  données  provenant  de 
l’Enquête sur la population active (EPA). L’EPA offre deux 
moyens  de  mesurer  la  rémunération  horaire.  La  méthode 
classique  consiste  à  recueillir  des  renseignements  sur  les 
gains  et  le  nombre  d’heures  travaillées,  puis  à  calculer  la 
rémunération  horaire  d’après  cette  information.  Nous 
appelons la variable dérivée de cette façon variable dérivée 
de rémunération horaire. Une méthode plus récente de dé­ 
termination de la rémunération horaire consiste à demander 
directement  aux  répondants  de  déclarer  quelle  est  cette 
dernière. Nous appelons la mesure résultante de la rémuné­ 
ration  horaire  la  variable  directe.  Skinner  et coll.  (2002) 
décrivent,  avec  preuves  empiriques  à  l’appui,  de  nom­ 
breuses sources d’erreur de mesure dans la variable dérivée 
et  concluent,  d’après  leur  étude,  que  la  variable  directe
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mesure  la  rémunération  horaire  de  façon  nettement  plus 
précise que la variable dérivée. Néanmoins, le problème de 
la  variable  directe  est  que  les  données  manquent  pour 
environ  43 %  des  cas.  L’application  est  décrite  dans  les 
grandes lignes à la section 8 et exposée plus en détail dans 
Skinner et coll. (2002), qui proposent eux aussi de recourir à 
l’imputation pour régler le problème de l’erreur de mesure. 
Le présent article prolonge ces  travaux en envisageant une 
plus grande gamme d’approches de traitement des données 
manquantes  et  en  comparant  leurs  propriétés  du  point  de 
vue  théorique,  ainsi  que  par  simulation.  L’approche  d’im­ 
putation  élaborée  dans  le  présent  article,  qui  étend  celle 
considérée par Skinner et coll. (2002), est maintenant appli­ 
quée  par  l’Office  for  National  Statistics  du  Royaume­Uni 
comme nouvelle méthode de production d’estimations de la 
faible rémunération. 

La présentation de l’article est la suivante. À la section 2, 
nous discutons du problème de l’estimation. Aux sections 3 
et  4,  nous  exposons  les  approches  par  imputation  et  par 
pondération,  respectivement. À  la  section 5,  nous étudions 
et  comparons  leurs  propriétés  du  point  de  vue  théorique, 
tandis  qu’à  la  section  7,  nous  le  faisons  par  étude  en 
simulation. À la section 6, nous nous penchons brièvement 
sur  l’estimation  de  la  variance.  À  la  section  8,  nous 
discutons de l’application des méthodes à l’EPA. Enfin, à la 
section 9, nous présentons certaines conclusions. 

2.  Le problème d’estimation 

Soit  i y  la valeur (vraie) d’une variable d’intérêt associée 
à  l’unité  i  dans  une  population  finie  . U  La  fonction  de 
distribution de la variable dans U  est : 

1 ( ) ( ), i 
i U 

F y N I y y − 

∈ 

= ≤ ∑  (1) 

où  (.) I  est la fonction de vérité (  ( ) 1 I E =  si  E  est vrai et 
0 =  autrement)  et  y  peut  prendre  toute  valeur  spécifiée. 

Supposons  qu’une  enquête  soit  réalisée  auprès  d’un 
échantillon  s U ⊂  et  que  la  variable  soit mesurée  sous  la 
forme  * 

i y  pour  les  unités  . i s ∈  La  différence entre  * 
i y  et 

i y  représente l’erreur de mesure. Supposons que la valeur 
vraie  i y  soit  enregistrée  pour  un  sous­ensemble  d’unités 
échantillonnées et que nous écrivions  1 i r =  si  i y  est enre­ 
gistré et  0 i r =  autrement. Soit  i x  un vecteur de variables 
auxiliaires  également  enregistrées  durant  l’enquête.  Nos 
données comprennent  les  valeurs  de  * ,i i y x  et  i r  pour  les 
unités  i s ∈  et  les  valeurs  i y  pour  les  unités  i s ∈  quand 

1. i r =  Le  problème  est  de  savoir  comment  utiliser  ces 
données pour faire une inférence au sujet de  ( ). F y 

Dans  l’application  de  l’EPA,  les  unités  sont  les  em­ 
ployés,  s  est l’ensemble d’unités répondantes dans l’échan­ 
tillon de l’EPA,  * 

i y  est la valeur de la variable dérivée de 

rémunération  horaire  et  i y  est  la  valeur  de  la  variable 
directe pour l’employé  . i  Nous supposons que la valeur  i y 
est égale à la rémunération horaire vraie. 

La  caractéristique  de  ce  problème  d’inférence  qui  nous 
intéresse  principalement  est  l’absence  de  certaines  valeurs 
i y  et  nous  envisageons  deux  approches  pour  traiter  ces 

données manquantes, à savoir : 

–  l’imputation de  i y  pour les unités  i s ∈  où  0, i r =  en 
utilisant  les  valeurs  * 

i y  et  i x  comme  données 
auxiliaires; 

–  la  pondération  d’un  estimateur  fondé  sur  le  sous­ 
échantillon de répondants  1  { ; 1}, i s i s r = ∈ =  en par­ 
ticulier, l’utilisation de la pondération par le score de 
propension (Little 1986). 

Nous  discuterons  de  ces  approches  de  l’estimation  de 
( ) F y  aux deux sections qui suivent. 
Nous discuterons de l’inférence dans un cadre fondé sur 

un modèle, dans lequel nous supposons que  les valeurs de 
population  * ( , , , ), , i i i i y y x r i U ∈  sont indépendantes et de 
même loi (IID) et que l’échantillonnage est ignorable, c’est­ 
à­dire  que  la  distribution  de  * ( , , , ) i i i i y y x r  est  la  même 
que  i s ∈  ou  non. À  la  section 8,  nous  expliquerons  com­ 
ment  la  méthode  élaborée  sous  ces  hypothèses  peut  être 
adaptée aux conditions du plan d’échantillonnage de l’EPA 
et  au  recours  à  la  pondération  pour  tenir  compte  de  la 
non­réponse totale durant l’enquête. 

3.  Approches d’imputation 

Supposons  au  départ  qu’il  est  possible  d’observer  i y 
pour  tout  . i s ∈  Alors,  sous  les  hypothèses  énoncées  à  la 
section qui précède, 

1 

1 

ˆ ( ) ( ) 
n 

i 
i 

F y n I y y − 

= 

= < ∑  (2) 

sera  un  estimateur  sans  biais  de  ( ), F y  en  ce  sens  que 
ˆ [ ( ) ( )] 0 E F y F y − =  pour  tout  , y  où  nous  écrivons  s = 

{1, ..., } n  et  où  l’espérance  est  obtenue  par  rapport  au 
modèle, sachant l’échantillon sélectionné  . s  Pour résoudre 
le  problème  dû  au  fait  que  i y  manque  quand  0, i r = 
supposons  que  i y  est  remplacé  dans  (2)  par  une  valeur 
imputée  I 

i y  quand  0 i r =  (et  ) i s ∈  et que  i i y y = %  si  1 i r = 
et  I 

i i y y = %  autrement. L’estimateur résultant de  ( ) F y  est 

1 

1 
( ) ( ). 

n 

i 
i 

F y n I y y − 

= 

= < ∑ % %  (3) 

Une  condition  suffisante  pour  que  ( ) F y %  soit  un 
estimateur sans biais de  ( ) F y  est que la distribution condi­ 
tionnelle de  I 

i y  sachant  0, i r =  dénotée  ( | 0), I 
i i f y r =  soit 

la  même  que  la  distribution  conditionnelle  ( | 0). i i f y r =
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Cependant,  puisque  i y  n’est  observé  que  si  1, i r =  les 
données ne fournissent aucun renseignement direct au sujet 
de  ( | 0) i i f y r =  si nous n’émettons pas d’hypothèses sup­ 
plémentaires. Nous considérons deux hypothèses possibles. 

Hypothèse  (MAR) :  i r  et  i y  sont  conditionnellement 
indépendants sachant  * 

i y  et  . i x 

Hypothèse (modèle commun d’erreur de mesure) :  i r  et 
* 
i y  sont conditionnellement indépendants sachant  i y  et  . i x 

La  première  hypothèse  est  celle  faite  classiquement 
lorsque  l’on  recourt  à  l’imputation  ou  à  la  pondération 
(Little et Rubin 2002) et celle que nous formulerons ici. La 
deuxième hypothèse est celle voulant que le modèle d’erreur 
de mesure, défini comme étant la distribution conditionnelle 
de  * 

i y  sachant  i y  et  , i x  soit le même pour les répondants 
( 1) i r =  que  pour  les  non­répondants  ( 0). i r =  Nous  utili­ 
serons la deuxième hypothèse pour  l’étude en simulation à 
la section 7 afin d’évaluer  la robustesse des méthodes fon­ 
dées sur le mécanisme MAR. Cependant, sous la deuxième 
hypothèse, l’inférence est plus difficile et semble nécessiter 
des  hypothèses  de  modélisation  plus  fortes  au  sujet  de  la 
distribution de  i y  et  ; i x  nous étudions ce problème dans le 
cadre d’autres travaux et ne poursuivons pas son examen ici. 
La vraisemblance de ces deux hypothèses pour l’application 
de  l’EPA est  examinée plus en  détail dans Skinner et coll. 
(2002). 

Sous  l’hypothèse  de  mécanisme  MAR,  nous  avons 
* ( | , , 0) i i i i f y y x r = =  * ( | , , 1) i i i i f y y x r =  et une condition 

suffisante pour que  ( ) F Y %  donne une estimation sans biais 
de  ( ) F Y  est que 

* * ( | , , 0) ( | , , 1). I 
i i i i i i i i f y y x r f y y x r = = =  (4) 

Par conséquent, nous envisageons une approche d’impu­ 
tation où la distribution conditionnelle de  y  sachant  * y  et 
x  est  « ajustée » aux  données  sur  les  répondants  ( 1), i r = 
puis les valeurs imputées  I 

i y  sont « tirées » à partir de cette 
distribution ajustée, aux valeurs  * 

i y  et  i x  observées pour les 
non­répondants.  Supposons  que  la  distribution  condition­ 
nelle  * ( | , , 1) i i i i f y y x r =  puisse  être  représentée  par  un 
modèle de régression paramétrique tel que : 

* * ( ) ( , ; ) , ( | , ) 0 i i i i i i i g y h y x e E e y x = β + =  (5) 

où  (.) g  et  (.) h  sont  des  fonctions  données  et β  est  un 
vecteur de paramètres de régression. Un prédicteur ponctuel 
de  i y  ,  étant  donné  un  estimateur  ˆ β  de β  basé  sur  les 
données des répondants, est 

1 *  ˆ ˆ  [ ( , ; )]. i i i y g h y x − = β  (6) 

Toutefois,  l’utilisation de  ˆ i y  pour l’imputation peut  en­ 
traîner  une  sous­estimation  importante  de  ( ) F y  pour  les 
faibles valeurs de  , y  puisque une simple imputation par la 

régression de ce genre devrait, en principe, réduire la varia­ 
tion de  ( ) F y  artificiellement  (Little  et  Rubin  2002,  page 
64).  Cet  effet  pourrait  être  évité  en  prenant  I 

i y = 
1 *  ˆ  ˆ [ ( , ; ) ], i i i g h y x e − β +  où  ˆ i e  est  un  résidu  empirique  sé­ 

lectionné  aléatoirement  (Little  et  Rubin  2002,  page  65). 
Néanmoins,  selon  notre  expérience,  cette  approche  ne 
permet pas de générer des valeurs imputées qui reproduisent 
les « pics » des distributions de la rémunération horaire dans 
notre application et peut donner lieu à un biais autour de ces 
pics.  Nous  préférons  par  conséquent  nous  limiter  aux 
méthodes d’imputation par donneur, où l’on fixe  ( ) 

I 
i d i y y = 

( 0) i r =  pour  un  répondant  donneur  ( ) j d i =  pour  lequel 
1. j r =  La valeur  imputée d’après  le donneur sera  toujours 

une  valeur  authentique  et  respectera  les  pics  de  la  distri­ 
bution  dans  notre  application.  La  méthode  fondamentale 
d’imputation  par  donneur  que  nous  considérons  ici  est 
l’imputation par appariement d’après la moyenne prévision­ 
nelle (Little 1988), c’est­à­dire l’imputation par la méthode 
du plus proche voisin par rapport à  ˆ , i y  définie par (6), c’est­ 
à­dire 

imputer  i y  par  ( ) d i y 
en satisfaisant  ( )  : 1 

ˆ ˆ ˆ ˆ | | min | | 
j 

i d i i j j r 
y y y y 

= 
− = −  (7) 

où  0 i r =  et  ( )  1. d i r = 
Le  corollaire 2 du  théorème 1 de Chen  et  Shao  (2000) 

nous  donne  alors  la  justification  théorique  de  l’absence 
approximative de biais dans l’estimateur résultant  ( ) F y %  de 
( ), F y  si  les  quatre  contraintes  suivantes  sont  vérifiées : 

i)  i y  manque  au  hasard  (MAR)  sachant  1 * z [ ( , i i g h y − = 
; )], i x β  où  ˆ plim( ) β = β  ,  ii) l’espérance  conditionnelle  de 
i y  sachant  z i  est  monotone  et  continue  en  z , i  iii) les 

troisièmes moments de  z i  et  ( | z ) i i E y  sont  finis et iv) la 
probabilité  de  réponse  sachant  z  est  bornée  au­dessus  de 
zéro.  Ces  contraintes  semblent  plausibles  à  condition  que 
l’hypothèse MAR susmentionnée tienne, que la distribution 
de  i y  dépende uniquement de 

* 
i y  et  i x  par la voie de  z i  et 

que  * 
i y  soit  une approximation  raisonnablement bonne  de 

. i y  En  outre,  le  résultat  de Chen  et  Shao  (2000) doit être 
adapté au fait que le plus proche voisin est défini par rapport 
à  ˆ , β  tandis  que  les  contraintes  susmentionnées  sont 
énoncées par rapport à  . β  Cette adaptation semble vraisem­ 
blable  puisque,  pour  un  nombre  suffisamment  grand  de 
répondants,  les  voisins  proches  par  rapport  à  ˆ i y = 

1 *  ˆ [ ( , ; )] i i g h y x − β  devraient  également  être  des  voisins 
proches par rapport à  1 * z [ ( , ; )]. i i i g h y x − = β 

Des  fondements  théoriques  sous­tendent  la  notion  que 
l’imputation  selon  la  méthode  du  plus  proche  voisin  par 
rapport à  ˆ i y  donnera un estimateur approximativement sans 
biais de  ( ), F y  sous  l’hypothèse MAR et  certaines autres 
conditions plausibles. Il est également intéressant de consi­ 
dérer  l’efficacité  de  ( ). F y %  La  variance  de  ( ) F y %  pour 
l’imputation par le plus proche voisin pourrait être exagérée 
si  l’on  utilise  certains  donneurs  plus  fréquemment  que
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d’autres. Nous  considérons  plusieurs approches en  vue  de 
réduire cet effet d’inflation de la variance. 

En premier  lieu, nous pouvons restreindre le nombre de 
fois  que  des  répondants  sont  utilisés  comme  donneurs  en 
définissant des classes d’imputation au moyen d’intervalles 
disjoints de valeurs de  ˆ i y  et en tirant des donneurs pour un 
receveur donné par échantillonnage aléatoire simple dans la 
classe dans laquelle est comprise la valeur  ˆ i y  du receveur. 
Le lissage sera le plus important si nous tirons les donneurs 
sans remise. Nous dénotons cette méthode hot deck IHDAR 
ou IHDSR, selon que l’échantillonnage est fait avec ou sans 
remise. Une deuxième approche consiste à sélectionner  les 
donneurs  séquentiellement  et  à  pénaliser  la  fonction  de 
distance  ( ) d i  employée  pour  déterminer  le  plus  proche 
voisin comme suit 

( ) ( )  : 1 
ˆ ˆ ˆ ˆ | | (1 ) min{| | (1 )}, 

j 
i d i d i i j j j r 
y y t y y t 

= 
− + µ = − + µ  (8) 

où + µ∈¡  est un  facteur de pénalité,  j t  est  le nombre de 
fois que le répondant  j  a déjà été utilisé comme donneur, 

0 i r =  et  ( )  1 d i r =  (Kalton  1983). Une  troisième approche 
consiste  à  employer  des  valeurs  imputées  répétées  ( ) , I m 

i y 
1, ..., , m M =  pour chaque receveur  , i s ∈  telles que  i r = 

0.  L’estimateur résultant de  ( ) F y  est  1 ( ) ( ), m 
m M F y − ∑ %  la 

moyenne  des  estimateurs  résultants  ( ) ( ). m F y %  Nous  dé­ 
nommons cette troisième approche imputation fractionnaire 
(Kalton  et  Kish  1984;  Fay  1996)  plutôt  qu’imputation 
multiple (Rubin 1996), parce qu’il n’est pas nécessaire que 
notre méthode d’imputation soit « appropriée », c’est­à­dire 
qu’elle remplisse les conditions assurant que l’estimateur de 
la variance par imputation multiple soit convergent. Nous ne 
stipulons  pas  cette  exigence  ici,  parce  que  notre  objectif 
premier  est  l’estimation  ponctuelle. Lorsque  nous  utilisons 
l’imputation  fractionnaire,  nous  visons  à  sélectionner  des 
donneurs  ( , ), 1, ..., d i m m M =  qui sont chacun un voisin 
proche  de  , i  de  sorte  que  ( ) ( ) m F y %  demeure  approxima­ 
tivement  sans  biais  pour  ( ). F y  Nous  examinons  les  va­ 
riantes suivantes de cette approche. 

i)  Les  / 2 M  voisins  les  plus  proches  au­dessus  et 
au­dessous  de  la  valeur  ˆ i y  sont  tirés, pour  2 M = 
ou 10, et dénotés PPV2 et PPV10, respectivement. 

ii)  / 2 M  donneurs  sont  sélectionnés  par  échantillon­ 
nage  aléatoire  simple  avec  remise  parmi  les  M 
répondants  pour  lesquels  la  valeur est  supérieure à 
ˆ i y  et parmi les M  répondants pour lesquels elle est 
inférieure, pour  2 M =  ou 10, et nous les dénotons 
PPV2(4) et PPV10(20), respectivement. 

iii)  10 M =  donneurs sont sélectionnés par échantillon­ 
nage aléatoire  simple avec  ou  sans  remise dans  les 
classes  d’imputation  auxquelles  nous  avons  fait 
allusion  dans  les  méthodes  IHDAR  et  IHDSR 

décrites  plus  haut.  Nous  nommons  ces  méthodes 
IHDAR10 et IHDSR10. 

Aux  fins  de  comparaison,  nous  envisageons  aussi  la 
méthode  bootstrap bayésienne  approximative  d’imputation 
multiple (Rubin et Schenker 1986), dénotée BBA10, définie 
par  rapport  aux  classes  d’imputation mentionnées  au  sujet 
des méthodes IHDAR et IHDSR. 

4.  Estimation pondérée 

L’estimateur  ( ) F y %  implicite dans les diverses approches 
d’imputation  envisagées  à  la  section  précédente  peut  être 
exprimé sous la forme pondérée : 

1 1 

( ) ( ) , i i i 
i s i s 

F y w I y y w 
∈ ∈ 

= < ∑ ∑ %  (9) 

où  1  { ; 1} i s i s r = ∈ =  est  l’ensemble  de  répondants  et 
1 / , i i w d M = +  où  i d  est  le  nombre  total  de  fois  que  le 

répondant  i  est  utilisé  comme  donneur  sur  les  M 
imputations répétées. Notons que 

1 
. s  i w n ∑ =  Un autre choix 

de  pondération  consisterait  à  fixer  que  i w  est  égal  à 
l’inverse  de  la  valeur  estimée  du  score  de  propension, 

* Pr ( 1 | , ) i i i r y x =  (Little  1986).  Cette  approche  a  été 
proposée  pour  l’estimation  de  la  rémunération  horaire  par 
Dickens et Manning (2004). Le score de propension pourrait 
être  estimé,  par  exemple,  sous  un  modèle  de  régression 
logistique  reliant  i r  à 

* 
i y  et  . i x  Sous  l’hypothèse MAR, 

l’estimateur  résultant  ( ) F y %  sera  approximativement  sans 
biais  si  l’on  suppose  que  le  modèle  est  valide  pour  la 
distribution conditionnelle  * ( | , ) i i i f r y x  et certaines condi­ 
tions de  régularité,  telles que celles  décrites à  la  section 3 
pour l’estimateur imputé. Notons que la nécessité de modé­ 
liser  * ( | , ) i i i f r y x  remplace  la  nécessité  de  modéliser 

* ( | , ) i i i f y y x  dans l’approche d’imputation. 

5.  Propriétés des approches d’imputation 
et de pondération 

À la présente section, nous investiguons et comparons les 
propriétés  théoriques  de  l’approche  d’imputation  et  de 
l’approche  de  pondération  par  le  score  de  propension  pré­ 
sentées aux deux  sections  précédentes  sous  diverses  hypo­ 
thèses  simplificatrices. Nous  fixons  y  et  établissons  i u = 
( ). i I y y <  Posant  que  , N → ∞  nous  supposons  que  le 

paramètre  d’intérêt  est  ( ). i E u θ =  Nous  considérons  l’ap­ 
proche d’imputation pour commencer et supposons que  i y 
dépend  de  * 

i y  et  i x  uniquement  par  la  voie  de 
1 * z [ ( , ; ] i i i g h y x − = β  et que  i y  manque au hasard, sachant 

z . i  En ignorant la différence entre β  et  ˆ , β  et en supposant 
que  1 s  est grand, nous considérons l’imputation par le plus
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proche  voisin  par  rapport  à  z . i  Comme  dans  (9),  l’esti­ 
mateur imputé de θ  peut être exprimé sous la forme 

1 1 

IMP 
ˆ 

i i i 
i s i s 
wu w 

∈ ∈ 

θ = ∑ ∑  (10) 

où  1 / i i w d M = +  (et 
1 

). s  i w n ∑ =  Nous écrivons l’expres­ 
sion  correspondante  pour  la  pondération  par  le  score  de 
propension sous la forme  PS 

ˆ θ  avec  i w  remplacé par  PSi w  . 
Représentons par  PS z  i  la  fonction scalaire de 

* ,i i y x  dont 
dépend  i r  et écrivons : 

* 
PS Pr ( 1 | , ) (z ). i i i i r y x = = π  (11) 

Tout  comme  nous  avons  ignoré  l’écart  entre β  et  ˆ , β 
nous  ignorons  au  départ  l’erreur  lors  de  l’estimation  de 

PS (z )i π  et écrivons  1 
PS PS (z ) . i i w − = π 

Nous  pouvons  nous  attendre  à  ce  que  les  approches 
d’imputation  et  de pondération par  le  score  de  propension 
produisent  des  estimateurs  semblables  si  z i  et  PS z  i  sont 
semblables,  c’est­à­dire s’ils  sont  proches  de  fonctions  dé­ 
terministes  l’un  de  l’autre,  et  que  M  est  grand.  Pour  le 
montrer,  considérons  un  exemple  simple  de  l’approche 
d’imputation, où le donneur est  tiré aléatoirement dans une 
classe d’imputation  c  de voisins proches par rapport à  z , i 
contenant  c m  répondants  et  c c n m −  non­répondants, 
comme  il  est  décrit  à  la  section 3. Dans  ce  cas,  i w  s’ap­ 
prochera de 1 ( ) / / c c c c c n m m n m + − =  lorsque M → ∞  et 
il  s’agit  de  l’inverse  du  taux  de  réponse  dans  la  classe 
(David, Little, Samuhel et Triest 1983). De façon plus géné­ 
rale, si  nous  suivons  l’approche  d’imputation  fractionnaire 
par le plus proche voisin envisagée à  la section 3, le poids 

1 / i i w d M = +  peut être  interprété comme une estimation 
locale  (par  rapport  à  z )i  non  paramétrique  de  Pr (  i r = 

1 1| z ) , i 
−  malgré  le  fait  que  l’imputation  est  basée  sur  un 

modèle pour  i y  sachant  z i  plutôt que pour  i r  sachant  z . i 
Donc,  nous  pouvons  nous  attendre  à  ce  que  la  méthode 
d’imputation mène à des résultats d’estimation semblables à 
la méthode de pondération par le score de propension si  z i 
et  PS z  i  sont  des  fonctions  déterministes  l’un  de  l’autre. 
Cependant, en général, il n’en est pas ainsi. Puisque Pr (  i r = 
1| z )i  peut  être  exprimé  comme  une  moyenne  de 

* Pr ( 1 | , ) i r y x =  sur  les valeurs de  * y  et  x  pour  lesquels 
z z , i =  ,  nous  pouvons  interpréter  i w  comme  étant  une 
version lissée de  PSi w  et pouvons nous attendre à ce que sa 
dispersion  soit  plus  faible.  Cela  donne  à  penser  qu’il 
pourrait être possible d’utiliser  l’imputation pour améliorer 
l’efficacité des estimations fondées sur la pondération par le 
score  de  propension,  comme  en  ont  déjà  discuté  David 
et coll.  (1983)  et  Rubin  (1996,  section  4.6).  Pour  étudier 
davantage  cette  possibilité,  émettons  l’hypothèse  MAR, 
ainsi que les autres hypothèses formulées aux sections 3 et 4 
sur  lesquelles  les approches  sont  fondées, de  sorte que  les 
approches  d’imputation  et  de  pondération  mènent  toutes 

deux  à  une  estimation  approximativement  sans  biais  de 
( ) F y  et  que  nous  puissions  donc  nous  concentrer  sur  la 

comparaison des efficacités relatives. 
Il découle de l’équation (3.3) de Chen et Shao (2000) que 

la variance de  IMP 
ˆ θ  peut être approximée, pour une grande 

valeur de  , n  par 

1 

2 2 1 
IMP 
ˆ var ( ) ( | z )] [ (z ) , i i i i s 

n E w V u n V − −   θ ≈ + ψ   ∑  (12) 

où  i (z ) ( | z ) i i E u ψ =  et tout effet de l’estimation de β  est 
ignoré. Notons que Chen et Shao (2000) considèrent le cas 
de  l’imputation  unique avec  1, M =  mais que  leur  preuve 
de ce résultat est transposable si  1. M >  Il est commode de 
réexprimer ce résultat sous la forme 

1 

1 2 
IMP 

2 2 

ˆ var ( ) 

( ) ( | z ) , i i i i s 

n 

n E w w V u 

− 

− 

θ ≈ σ 

  + −   ∑  (13) 

en utilisant l’identité 

2 [ (z )] [ ( | z )], i i i V E V u ψ = σ −  (14) 

où  2  ( )i V u σ =  et  un corollaire du  théorème 1 de Chen  et 
Shao (2000) selon lequel 

1 

1 1/2 ( | z ) [ ( | z )] ( ). i i i i i p s 
E n w V u E V u o n − −   = +   ∑  (15) 

Notons  que  2  ( / ) (1 / ) 0. i i i i w w d M d M − = + ≥  L’ex­ 
pression  (13)  peut  être  interprétée  sous  l’angle  des 
« données manquantes » ainsi que sous celui de l’« erreur de 
mesure ».  Du  point  de  vue  des  données  manquantes,  le 
premier  terme de (13) est simplement  la variance de  ˆ θ  en 
l’absence  de  données  manquantes  et  le  deuxième  terme 
représente l’inflation de cette variance due à  l’erreur d’im­ 
putation.  Du  point  de  vue  de  l’erreur  de  mesure,  nous 
pouvons considérer  les  propriétés limites  sous  les  « condi­ 
tions asymptotiques  de  faible erreur  de mesure » (Chesher 
1991), c’est­à­dire quand  * 

i i y y →  et que  ( | z ) i i V u  s’ap­ 
proche de zéro. Dans ce cas, le deuxième terme tend aussi 
vers zéro et  IMP 

ˆ θ  devient « entièrement efficace », c’est­à­ 
dire que sa variance s’approche de  2  / . n σ 

Considérons  maintenant  la  pondération  par  le  score  de 
propension.  Nous  formulons  l’hypothèse  correspondante 
que  i y  manque  au  hasard sachant  PS z . i  En  linéarisant  le 
ratio de  l’expression  (9),  avec  PSi w  à  la  place  de  , i w  en 
utilisant le fait que 

1  PS ( ) s  i E w n ∑ =  et en ignorant au départ 
l’effet de l’estimation du score de propension, nous pouvons 
écrire 

1 

2 
PS PS 

1 2 
PS 

ˆ var ( ) var ( ) 

[ ( ) ], 

i i s 

i i 

n w u 

n E w u 

− 

− 

  θ ≈ − θ   

= − θ 

∑ 
(16) 

que nous pouvons aussi exprimer sous la forme

 

 
Statistique Canada, No 12-001 au catalogue

8                           Durrant et Skinner : Méthodes de traitement des données manquantes pour corriger l’erreur de mesure

 



 

1 

2 2 
PS PS PS 

1 2 
PS PS 

ˆ var( ) ( | z ) 

{ [ (z ) ] }. 

i i i s 

i i 

n E w V u 

n E w 

− 

− 

  θ ≈   

+ ψ − θ 

∑ 
(17) 

Pour comparer l’efficacité de la pondération et de l’impu­ 
tation, il est commode d’utiliser les expressions (14) et (15) 
(qui  sont  également  vraies  si  PSi w  remplace  )i w  pour 
obtenir 

{ } 
1 

1 

1 2 
PS 

2 2 
PS PS PS 

1 2 
PS PS 

ˆ var( ) 

( ) ( | z ) 

[ 1] [ (z ) ] . 

i i i i s 

i i s 

n 

n E w w V u 

n E w 

− 

− 

− 

θ ≈ σ 

  + −   

+ − ψ − θ 

∑ 

∑  (18) 

Notons  que,  comparativement  à  (13),  cette  expression 
contient  un  troisième  terme,  qui  ne  converge  pas  néces­ 
sairement  vers  zéro  quand  * 

i y  s’approche  de  i y  et  que 
PS ( | z ) 0. i i V u →  Donc, la pondération par le score de pro­ 

pension ne devient pas entièrement efficace quand l’erreur 
de mesure disparaît. Nous pouvons aussi nous attendre à ce 
que  le  deuxième  terme de (18) domine  le  deuxième  terme 
de (13) quand  ( | z ) i i V u  et  PS ( | z ) i i V u  sont constantes et 
égales, puisque, en se souvenant que 

1 1  PS ( ) s s i i w E w ∑ ∑ = = 
, n  ces  deuxièmes  termes  sont  principalement  déterminés 

par  les  variances  des  coefficients  de  pondération  i w  et 
PS , i w  et que, à condition que M  soit suffisamment grand, 

nous pouvons nous attendre à ce que  i w  soit moins variable 
que  PS , i w  comme nous l’avons soutenu plus haut. 

La discussion qui précède ne tient pas compte de l’effet 
éventuel de l’estimation de β  ou de l’estimation d’un vec­ 
teur de paramètre  α  dont on peut  supposer que dépend le 
score de propension  * Pr ( 1| , ). i i i r y x =  Kim (2004) montre, 
en fait, que l’estimation de  α  par son estimateur du maxi­ 
mum de vraisemblance  ˆ α  réduit la variance de  PS 

ˆ θ  comme 
suit : 

PS PS 
­1 

PS PS 

ˆ var ( ) var ( ) 

ˆ ˆ ˆ cov ( ,  α) var (α) cov (α, ), 

θ ≈ θ 

− θ θ 

% 

% %  (19) 

où  PS θ %  est  l’estimateur  PS 
ˆ θ  dans  lequel  les  scores  de 

propension estimés sont remplacés par  leur valeur réelle et 
où  le  premier membre  de (16),  (17) et  (18) devrait  main­ 
tenant  être  PS var ( ). θ %  Nous  concluons  de  ce  fait  et  de  la 
discussion qui précède qu’en général,  IMP 

ˆ θ  n’est pas forcé­ 
ment  plus  efficace que  PS 

ˆ θ  ou inversement,  et  nous  nous 
appuyons sur l’étude en simulation présentée à la section 7 
pour des preuves numériques. Cependant, la conclusion que 

IMP 
ˆ θ  devient plus efficace à mesure que l’erreur de mesure 
disparaît  et  que  * 

i i y y →  demeure  valide,  même  en 
présence  d’une  erreur  d’estimation  dans  α  et  dans  , β 
puisque  l’effet  de l’erreur  d’estimation dans β  disparaîtra 
dans ce cas lorsque  * z , i i y →  tandis que le deuxième terme 
de (19),  lorsqu’il  est  ajouté à  l’expression (18), ne  réduira 
généralement pas  PS 

ˆ var ( ) θ  à  2 / n σ  dans ce cas. 

Enfin, considérons l’effet des écarts par rapport à l’hypo­ 
thèse  de  mécanisme  MAR.  Sous  des  conditions  asymp­ 
totiques  de  faible  erreur  de  mesure,  où  * 

i i y y →  et 
( | z ) 0, i i V u →  de sorte que  , I 

i i y y →  l’approche d’impu­ 
tation  donnera  une  inférence  convergente  au  sujet  de  , θ 
même si l’hypothèse de mécanisme MAR ne tient pas. Par 
contre,  ce  n’est  pas  le  cas  pour  l’approche  de  pondération 
par  le  score  de  propension. Cela  donne à  penser que l’ap­ 
proche d’imputation pourrait être plus robuste aux écarts par 
rapport à l’hypothèse MAR si l’erreur de mesure est relati­ 
vement faible. 

6.  Estimation de la variance 

Bien que l’estimation ponctuelle soit le sujet principal du 
présent  article,  nous  allons  maintenant  considérer  briève­ 
ment  l’estimation  de  la  variance par  linéarisation. Dans  le 
cas de la pondération par le score de propension, nous nous 
référons  aux  travaux  de  Kim  (2004).  Pour  les  méthodes 
d’imputation simple  ou fractionnaire fondées  sur  l’imputa­ 
tion par  le plus  proche voisin décrites à  la  section 3, nous 
pouvons  considérer  une  approche  simplifiée  basée  sur 
l’hypothèse IID formulées à la section 2 et l’expression de la 
variance de  IMP 

ˆ θ  dans (13). 
L’estimateur simple du premier terme  2 / : n σ 

1 

1 2 2 2 
IMP 
ˆ ˆ  ( ) i i s n n w u − − σ = − θ ∑  (20) 

est approximativement sans biais d’après  le corollaire 1 de 
Chen et Shao (2000). Il s’ensuit qu’un estimateur approxi­ 
mativement sans biais de  IMP 

ˆ var ( ) θ  est 

1 

1 2 2 2 
IMP 
ˆ ˆ ˆ ˆ ( ) ( ) ( | z ) i i i i s V n n w w V u − − θ = σ + − ∑  (21) 

si  nous  pouvons  construire  un  estimateur  approximative­ 
ment sans biais  ˆ ( | z ) i i V u  de  ( | z ). i i V u  Diverses approches 
d’estimation de  ( | z ) i i V u  semblent possibles. À l’instar de 
Fay  (1999),  nous  pourrions  prendre  en  considération  la 
variance d’échantillon de  j u  valeurs pour les voisins répon­ 
dants  proches  de  i  par  rapport  à  z.  Une  autre  approche 
serait  d’adopter  une méthode  fondée  sur  un modèle  selon 
laquelle  un  modèle  est  ajusté  à  (z ) ( | z ) i i i E u ψ =  pour 
i s ∈  sachant  ˆ (z )i ψ  et  de  fixer  ˆ  ˆ ( | z ) (z )[1 i i i V u = ψ − 
ˆ (z )]. i ψ  Nous  avons  envisagé  des méthodes  non  paramé­ 
triques d’ajustement de  (z ), i ψ  mais avons constaté qu’avec 
les  données  de  l’EPA,  elles  mènent  à  des  valeurs  de 

IMP 
ˆ ˆ ( ) V θ  fort  semblables à celles produites par un modèle 

de régression logistique pour  (z ). i ψ 
Il pourrait être possible d’appliquer les idées de Chen et 

Shao  (2001)  ou de Kim  et  Fuller  (2002) en  vue d’étendre 
l’approche susmentionnée de  façon à pouvoir  tenir compte 
des  poids  de  sondage  et  du  plan  de  sondage  complexe. 
Consulter  Rancourt  (1999)  et  Fay  (1999)  pour  d’autres
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approches d’estimation de la variance sous imputation par le 
plus proche voisin, ainsi que Little et Rubin (2002) pour les 
approches d’imputation multiple. 

7.  Étude par simulation 
Le but de l’étude est de générer des échantillons répétés 

indépendants  ( ) , 1, ..., , h s h H =  avec  des valeurs  * , , i i y y 
( ) , ,  h 

i i x r i s ∈  réalistes dans le  contexte de l’application de 
l’EPA, examinée plus loin à la section 8, afin de calculer les 
estimations  correspondantes  ( ) ( ) h F y %  pour  diverses  ap­ 
proches  de  traitement  des  valeurs  manquantes  de  y  et 
d’évaluer  empiriquement  les  propriétés  des  estimateurs 
( ). F y %  Afin d’utiliser des valeurs réalistes, nous avons tiré 

les  échantillons  ( ) h s  de  taille  n  avec  remise  (c’est­à­dire 
par  la méthode  du bootstrap) à partir d’un échantillon réel 
d’environ 16 000 employés pour le trimestre de mars à mai 
2000 utilisé  pour  l’EPA  (seuls  les  emplois  principaux  des 
employés de 18 ans et plus ont été pris en considération et le 
très petit nombre de cas pour lesquels des valeurs de  * 

i y  ou 
i x  manquaient ont été omis). Les valeurs de  i x  pour chaque 

échantillon  ( ) h s  ont été tirées directement des valeurs dans 
l’échantillon de l’EPA. Les critères utilisés pour choisir les 
variables incluses dans  i x  étaient qu’elles soient corrélées à 
la rémunération horaire, à l’erreur de mesure dans  * 

i y  ou à 
la  réponse  i r  (voir  Skinner  et coll.  2002).  Ces  variables 
comprennent, par exemple l’âge, le sexe, la position dans le 
ménage,  les  qualifications,  la  profession,  la  durée  de 
l’emploi, le travail à temps plein/temps partiel, l’industrie et 
la région (plusieurs de ces variables ont été représentées par 
des  variables  muettes).  Nous  avons  fixé  15 000, n =  de 
sorte  que  chaque  ( ) h s  soit  de  taille  similaire  à  celle  de 
l’échantillon original de  l’EPA,  et  1 000. H =  Les  valeurs 
de  * , i i y y  et  i r  pour chaque échantillon 

( ) h s  ont été géné­ 
rées d’après des modèles, plutôt que directement d’après les 
données de l’EPA, pour les raisons qui suivent. 

i y  :  ces  valeurs  ont  été  générées  d’après  un  modèle, 
parce  qu’elles  manquaient  fréquemment  dans 
l’EPA. Nous avons utilisé un modèle de régression 
linéaire  reliant  ln ( )i y  à  * ln ( ) i y  et  i x  avec  une 
erreur  normale  et  avec  20  covariables,  y  compris 
des termes quadratiques pour  * ln ( ) i y  et l’âge, et des 
termes  d’interaction  entre  * ln ( ) i y  et  cinq  compo­ 
santes de  . i x  Le modèle a été ajusté aux 7 000 cas 
environ pour lesquels  i y  avait été observé. 

* 
i y  :  ces valeurs ont été générées d’après un modèle afin 

d’éviter  les  valeurs  en  double  de  * ( , ) i i y x  dans 
chaque échantillon  ( ) , h s  ce qui, à notre avis, aurait 
pu  donner  lieu  à  une  distribution  irréaliste  des 
distances  entre  les  unités  pour  la  méthode  du  plus 
proche  voisin.  Nous  avons  utilisé  un  modèle  de 

régression  linéaire  reliant  * ln ( ) i y  à  i x  avec  une 
erreur normale et avec 12 covariables, y compris un 
terme quadratique pour l’âge et un terme d’interac­ 
tion, que nous avons ajusté aux données de l’EPA. 

i r  :  ces valeurs ont été générées d’après un modèle afin 
d’assurer que le mécanisme de production des don­ 
nées manquantes soit connu. Nous avons ajusté plu­ 
sieurs modèles. Le seul présenté  ici est une régres­ 
sion  logistique reliant  i r  à 

* ln ( ) i y  et à  i x  avec 17 
covariables,  y  compris  le  carré  de  * ln ( ) i y  et  des 
termes d’interactions entre  * ln ( ) i y  et deux covaria­ 
bles. Nous  avons  ajusté  le modèle  aux  données  de 
l’EPA.  Le  mécanisme  de  production  des  données 
manquantes  est  MAR  sachant  les  * 

i y  et  i x  pour 
tous les résultats présentés, sauf ceux du tableau 5. 

Nous  avons  obtenu  les  estimations  ( ) ˆ  h
t θ  de  deux 

paramètres  ( 1, 2) t =  pour chaque échantillon  ( ) , h s 

1 θ  =  proportion  de  travailleurs  dont  la  rémunération  est 
inférieure au salaire minimum national ( = 3,00 £ de 
l’heure pour les personnes de 18 à 21 ans, 3,60 £ de 
l’heure pour les personnes de 22 ans et plus) 

2 θ  = proportion  de  travailleurs  dont  la  rémunération  est 
comprise entre le salaire minimum et 5 £ de l’heure. 

Les valeurs réelles sont  1  0,056 θ =  et  2  0,185. θ =  Nous 
avons  estimé  le  biais  et  l’erreur­type  sous  les  formes 

ˆ ˆ biais ( )t t t θ = θ − θ  et  1 ( ) 
1 

ˆ ˆ . .( ) [ (  h H 
h t t ê t H − = ∑ − θ = θ − 

2 1/ 2 ) ] , t θ  où  1 ( ) . h 
h t t H − ∑ θ = θ 

Dans  le  cas  des  méthodes  d’imputation  fractionnaire, 
nous avons examiné plusieurs valeurs de M  et avons choisi 

10 M =  ou 20 afin d’obtenir un accroissement de l’effica­ 
cité, tout en restant capable de définir raisonnablement une 
imputation par le plus proche voisin. 

Nous  commençons  par  comparer  les  résultats  pour  les 
diverses  approches  d’imputation.  Le  tableau  1  donne  les 
estimations  des  biais  des  estimateurs  de  1 θ  et  2 θ  pour 
diverses  méthodes  d’imputation,  sous  un  mécanisme  de 
données  manquantes  MAR.  Nous  ne  dégageons  aucune 
preuve d’un biais important pour aucune des méthodes par 
le plus proche voisin (PPV). Les ratios biais/erreur­type sont 
faibles  et  nous  pouvons  nous  attendre  à  ce  qu’ils  soient 
encore  plus  petits  pour  les  estimations  pour  des  domaines 
tels que  les régions  ou les  groupes  d’âge. Nous  concluons 
qu’il n’existe aucune preuve d’un biais  important pour ces 
méthodes,  à  condition  que  l’hypothèse  d’un  mécanisme 
MAR tienne et que le modèle soit spécifié correctement. 

Nous  dégageons  certaines  preuves  de  l’existence  d’un 
biais  statistiquement  significatif  pour  chacune  des  trois 
méthodes fondées sur  les  classes d’imputation (IHDAR10, 
IHDSR10,  BBA10)  peut­être  dû  à  la  largeur  des  classes, 
quoique le biais semble  faible comparativement à  l’erreur­ 
type.  Étant  donné  l’inconvénient  supplémentaire  que
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représente la spécification arbitraire des bornes des classes, 
ces  méthodes  semblent  moins  intéressantes  que  les  mé­ 
thodes d’imputation par le plus proche voisin. Ce résultat va 
à l’encontre de la préférence parfois exprimée (par exemple 
Brick  et  Kalton  1996,  page  227)  pour  les  méthodes 
stochastiques  d’imputation,  telles  que  les  méthodes  IHD, 
comparativement aux méthodes déterministes, comme l’im­ 
putation  par  le  plus  proche  voisin,  pour  estimer  les  para­ 
mètres de la distribution. 

Les  estimations  correspondantes  des  erreurs­types  sont 
présentées au tableau 2. Nous constatons, comme prévu, que 
la méthode d’imputation simple PPV1 est celle qui produit 
les  erreurs­types  les  plus  importantes.  L’utilisation  de  la 
méthode  avec  fonction  de  pénalité  (PPV1P)  réduit  la 
variance d’environ 10 %. L’utilisation de deux imputations 
(PPV2 ou PPV2(4)) donne une réduction de 10 % à 20 %, et 
l’utilisation  de  dix  imputations  (PPV10,  PPV10(20)), 
IHDAR10,  IHDSR10,  BBA10),  une  réduction  d’environ 
20 %. Pour un nombre donné d’imputations (2 ou 10), il ne 
semble pas exister d’effet systématique manifeste de l’utili­ 
sation d’une méthode stochastique (PPV2(4) ou PPV10(20)) 
plutôt  qu’une  méthode  déterministe  (PPV2  ou  PPV10). 
Nous nous attendrions à ce que  les erreurs­types ne  soient 
pas plus faibles pour IHDAR10 que pour IHDSR10, ce qui 
est  le  cas  pour  1 

ˆ θ  au  tableau  2.  La  légère  réduction  de 
l’erreur­type  de  l’estimateur  2 

ˆ θ  est  vraisemblablement 
causée  par  un  nombre  comparativement  faible  d’itérations 
dans la simulation  ( 1000), H =  nombre qui pourrait ne pas 
suffire entièrement pour l’estimation de l’erreur­type. Nous 
concluons  que  PPV10  est  l’approche  la  plus  prometteuse, 

car elle permet d’éviter le biais des méthodes basées sur des 
classes  d’imputation  et  de  réaliser  des  gains  appréciables 
d’efficacité par rapport aux méthodes générant une ou deux 
imputations. 

Nous  allons maintenant  comparer  l’approche  d’imputa­ 
tion  PPV10  à  la  pondération  par  le  score  de  propension 
(PSP).  Nous  considérons  non  seulement  le  cas  où  la 
spécification du modèle utilisé pour l’imputation ou pour la 
pondération  correspond  au  modèle  utilisé  pour  la  simula­ 
tion, comme au tableau 1, mais aussi certains cas de spéci­ 
fication  incorrecte. Pour  assurer que  la  comparaison  de  la 
pondération et de l’imputation soit équitable, nous utilisons 
les  mêmes  covariables  lors  de  l’ajustement  des  deux  mo­ 
dèles générant  i y  et  . i r  Nous considérons pour commencer 
les biais estimés présentés au tableau 3. Lorsque le modèle 
pour  l’imputation  (PPV10)  ou  pour  la  pondération  par  le 
score  de  propension  est  spécifié  correctement,  ni  l’une  ni 
l’autre  méthode  ne  donne  lieu  à  un  biais  significatif  dans 
l’estimation  de  1 θ  ou  2 . θ  Toutefois,  nous  observons  un 
biais  significatif  dans  les  deux  cas,  si  le  modèle  est  mal 
spécifié en oubliant d’inclure les covariables utilisées dans 
la  simulation.  Néanmoins,  le  biais  est  sensiblement  plus 
important  pour  l’approche  de  pondération.  Par  exemple, 
pour  l’estimateur  1 

ˆ  , θ  le  biais  est  de 3 à 7  fois  plus  élevé 
sous  la  méthode  PSP  que  sous  la  méthode  PPV10,  selon 
l’erreur de spécification. L’effet de l’erreur de spécification 
semble  plus  important  pour  l’estimateur  2 

ˆ  , θ  en  particulier 
sous  la méthode PSP. Dans  le  cas  de cet  estimateur,  nous 
observons  un  biais  de  6  à  15  fois  plus  grand  pour  cette 
dernière que pour la méthode PPV10. 

Tableau 1 
Estimations par simulation des biais des estimateurs de  1 θ  et  2 θ  pour diverses méthodes d’imputation, 

sous l’hypothèse de mécanisme MAR et de covariables correctes  ( 1 000) H = 

Méthode d’imputation  Biais de  1 
ˆ θ  Biais rel. de  1 

ˆ θ  Biais de  2 
ˆ θ  Biais rel. de  2 

ˆ θ 
PPV1  1,2*10 ­4 

(0,9*10 ­4 ) 
0,2 %  0,9*10 ­4 

(1,7*10 ­4 ) 
0,0 % 

PPV1P 1  4,4*10 ­4 

(2,6*10 ­4 ) 
0,8 %  0,3*10 ­4 

(5,1*10 ­4 ) 
0,0 % 

PPV2  0,6*10 ­4 
(0,8*10 ­4 ) 

0,1 %  1,6*10 ­4 
(1,5*10 ­4 ) 

0,0 % 

PPV2(4)  1,4*10 ­4 

(0,9*10 ­4 ) 
0,2 %  –2,5*10 ­4 

(1,5*10 ­4 ) 
–0,1 % 

PPV10  0,2*10 ­4 

(0,8*10 ­4 ) 
0,0 %  –1,2*10 ­4 

(1,5*10 ­4 ) 
–0,1 % 

PPV10(20)  0,2*10 ­4 
(0,8*10 ­4 ) 

0,0 %  0,7*10 ­4 
(1,5*10 ­4 ) 

0,0 % 

IHDAR10  2,8*10 ­4 

(0,8*10 ­4 ) 
0,5 %  26,2*10 ­4 

(1,5*10 ­4 ) 
1,4 % 

IHDSR10  2,5*10 ­4 

(0,8*10 ­4 ) 
0,4 %  28,0*10 ­4 

(1,5*10 ­4 ) 
1,5 % 

BBA10  4,6*10 ­4 
(0,8*10 ­4 ) 

0,8 %  29,8*10 ­4 
(1,5*10 ­4 ) 

1,6 % 

Les erreurs­types des estimations du biais figurent entre parenthèses sous les estimations. 
1 Nota :  100 H =  itérations ont été utilisées à cause du temps de calcul.
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Les estimations correspondantes des erreurs­types de  1 
ˆ θ 

et  2 
ˆ θ  sont  données  au  tableau 4. Celles­ci  ont  aussi  ten­ 

dance à être plus importantes pour  la méthode de pondéra­ 
tion,  l’accroissement étant  de 5 % à 15 % par  rapport  à  la 
méthode  d’imputation. L’augmentation  de  l’erreur­type est 
plus importante pour le deuxième estimateur  2 

ˆ  , θ  variant de 
12 %  à  15 %, que  pour  l’estimateur  1 

ˆ  , θ  pour  lequel  l’ac­ 
croissement  est  de  5 %  à  12 %,  selon  l’erreur  de  spécifi­ 
cation.  Par  conséquent,  l’erreur  quadratique  moyenne  est 
également  plus  grande  pour  la  méthode  de  pondération, 
l’accroissement variant de 20 % à 28 % pour les six valeurs 
au  tableau 4.  Du  moins  sous  l’hypothèse  de  mécanisme 
MAR,  la  méthode  d’imputation  PPV10  semble  être 
préférable à la pondération par le score de propension en ce 
qui concerne le biais et la variance. 

Enfin,  nous  comparons  les  propriétés  des  méthodes 
d’imputation  (PPV10)  et  de  pondération  par  le  score  de 
propension  lorsque  l’hypothèse  de  mécanisme  MAR  ne 
tient  pas. Nous simulons maintenant l’absence  de  données 
conformément  à  l’hypothèse  du  modèle  commun  d’erreur 
de  mesure  décrit  à  la  section  3.  Nous  utilisons  le  même 
modèle logistique avec les mêmes coefficients que pour la 
simulation précédente, excepté que  * 

i y  est remplacé par  i y 
à titre de covariable. Les estimations en simulation des biais 

et  des  erreurs­types  sont  présentées  au  tableau  5.  Nous 
observons  un  biais  relatif  significatif  non  négligeable 
d’environ 5 % pour l’approche d’imputation et un peu plus 
élevé  pour  l’approche  de  pondération  par  le  score  de  pro­ 
pension. La direction positive du biais de  1 

ˆ θ  est conforme 
aux  attentes  fondées  sur  les  arguments  de  Dickens  et 
Manning (2004) et de Skinner et coll. (2002). Les méthodes 
basées sur l’hypothèse MAR auront tendance à surestimer le 
nombre de travailleurs faiblement rémunérés, si l’hypothèse 
d’erreur de mesure commune tient. Il en est ainsi parce que 
les  employés  pour  lesquels  les  valeurs  i y  sont  observées 
ont  tendance  à  être  moins  bien  rémunérés  que  ceux  pour 
lesquels  les valeurs  i y  manquent et qu’une méthode d’im­ 
putation  fondée  sur  l’hypothèse MAR, même  connaissant 
les  autres  variables,  aurait  tendance  à  imputer  des  valeurs 
plus faibles de rémunération horaire que cela ne serait le cas 
sous l’hypothèse d’erreur de mesure commune qui permet la 
dépendance  par  rapport  à  la  rémunération  horaire  réelle. 
Bien  que  l’on  puisse  prévoir  la  direction  de  l’effet,  la 
grandeur  de  celui­ci  a  une  certaine  importance  en  ce  qui 
concerne  la  robustesse  des  méthodes  fondées  sur  l’hypo­ 
thèse MAR. Le biais relatif de 5 % de la méthode PPV10 ne 
semble  toutefois  pas  rendre  les  estimations  résultantes 
inutilisables. 

Tableau 2 
Estimations par simulation des erreurs­types des estimateurs de  1 θ  et  2 θ  pour diverses méthodes 
d’imputation, sous l’hypothèse de mécanisme MAR et de covariables correctes  ( 1 000) H = 

Méthode d’imputation  1 
ˆ e. ­ t.( ) θ  2 

ˆ e.­ t.( ) θ 
1 

PPV1 1 

ˆ ( ) 
ˆ ( ) 

V 
V 

θ 
θ 

2 

PPV1 2 

ˆ ( ) 
ˆ ( ) 

V 
V 

θ 
θ 

PPV1  2,79*10 ­3  5,43*10 ­3  1  1 
PPV1P 2  2,60*10 ­3  5,15*10 ­3  0,87  0,91 
PPV2  2,68*10 ­3  5,05*10 ­3  0,91  0,86 
PPV2(4)  2,73*10 ­3  4,88*10 ­3  0,94  0,80 
PPV10  2,56*10 ­3  4,88*10 ­3  0,83  0,81 
PPV10(20)  2,57*10 ­3  4,79*10 ­3  0,84  0,77 
IHDAR10  2,52*10 ­3  4,66*10 ­3  0,82  0,74 
IHDSR10  2,48*10 ­3  4,72*10 ­3  0,78  0,76 
BBA10  2,63*10 ­3  4,87*10 ­3  0,88  0,80 

2 Nota :  100 H =  itérations ont été utilisées à cause du temps de calcul. 

Tableau 3 
Estimations par simulation des biais des estimateurs de  1 θ  et  2 θ  pour l’imputation par le plus proche voisin (PPV10) et la pondération 
par le score de propension, sous l’hypothèse de mécanisme MAR et de covariables correctes et spécifiées incorrectement  ( 1 000) H = 

Méthode  Covariables hypothétiques  Biais de 
1 
ˆ θ 

Biais rel. de 
1 
ˆ θ 

Biais de 
2 
ˆ θ 

Biais rel. de 
2 
ˆ θ 

PPV10  M1 (correct)  – 0,18*10 ­4 
(0,64*10 ­4 ) 

– 0,03 %  – 5,8*10 ­4 
(1,20*10 ­4 ) 

– 0,31 % 

M2  – 1,31*10 ­4 
(0,65*10 ­4 ) 

– 0,24 %  – 4,74*10 ­4 
(1,23*10 ­4 ) 

– 0,25 % 

M3  – 1,66*10 ­4 
(0,63*10 ­4 ) 

– 0,30 %  – 10,6*10 ­4 
(1,23*10 ­4 ) 

– 0,57 % 

Pondération par le score de 
propension 

M1 (correct)  0,15*10 ­4 
(0,72*10 ­4 ) 

0,03 %  – 2,62*10 ­4 
(1,35*10 ­4 ) 

– 0,14 % 

M2  – 8,96*10 ­4 
(0,68*10 ­4 ) 

– 1,64 %  70,2*10 ­4 
(1,40*10 ­4 ) 

3,80 % 

M3  – 5,02*10 ­4 
(0,68*10 ­4 ) 

– 0,92 %  67,8*10 ­4 
(1,41*10 ­4 ) 

3,66 % 

Nota :  M1 est le modèle correct. 
M2 correspond à l’exclusion des termes d’interactions et des termes quadratiques du modèle correct. 
M3 correspond à l’élimination de covariables supplémentaires par rapport au modèle M2.
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Tableau 4 
Estimations par simulation des erreurs­types des estimateurs de  1 θ  et  2 θ  pour l’imputation par le plus proche 

voisin (PPV10) et la pondération par le score de propension, sous l’hypothèse de mécanisme MAR 
et de covariables correctes et spécifiées incorrectement  ( 1 000) H = 

Méthode  Covariables hypothétiques  1 
ˆ e.­t.( ) θ  2 

ˆ e.­t.( ) θ  EQM(  1 ˆ θ  )  EQM(  2 
ˆ θ  ) 

M1 (correct)  2,02*10 ­3  3,80*10 ­3  4,10*10 ­6  1,49*10 ­5 
M2  2,06*10 ­3  3,88*10 ­3  4,29*10 ­6  1,54*10 ­5 

PPV10 

M3  2,01*10 ­3  3,89*10 ­3  4,10*10 ­6  1,63*10 ­5 
M1 (correct)  2,27*10 ­3  4,27*10 ­3  5,16*10 ­6  1,83*10 ­5 
M2  2,17*10 ­3  4,42*10 ­3  5,51*10 ­6  6,90*10 ­5 

Pondération par le 
score de propension 

M3  2,16*10 ­3  4,46*10 ­3  4,94*10 ­6  6,59*10 ­5 

Tableau 5 
Estimations par simulation des biais et des erreurs­types des estimateurs de  1 θ  et  2 θ  pour l’imputation 

par le plus proche voisin (PPV10) et la pondération par le score de propension, sous le modèle (non­MAR) 
commun d’erreur de mesure  ( 1 000) H = 

Méthode 
Biais de 

1 
ˆ θ 

Biais rel. de 
1 
ˆ θ 

Biais de 
2 
ˆ θ 

Biais rel. de 
2 
ˆ θ  1 

ˆ e.­t.( ) θ  2 
ˆ e.­t.( ) θ 

PPV10  29,0*10 ­4 
(0,8*10 ­4 ) 

5,1 %  92,0*10 ­4 
(1,48*10 ­4 ) 

5,0 %  2,53*10 ­3  4,70*10 ­3 

Pondération par le 
score de propension 

32,3*10 ­4 
(0,73*10 ­4 ) 

5,7 %  100*10 ­4 
(1,40*10 ­4 ) 

5,7 %  2,31*10 ­3  4,42*10 ­3 

8.  Application à l’Enquête sur 
la population active 

À  la  présente  section,  nous  examinons  l’application  des 
méthodes  élaborées  aux  sections  2  à  4  aux  données  de 
l’EPA. Cette  dernière  représente  une  source  importante  de 
données pour l’estimation de la distribution de la rémunéra­ 
tion horaire au Royaume­Uni  (Stuttard et  Jenkins 2001).  Il 
s’agit d’une enquête trimestrielle réalisée auprès de ménages 
sélectionnés à partir d’un fichier national d’adresses postales 
avec  probabilités  égales  par  échantillonnage  systématique 
stratifié.  Tous  les  adultes  compris  dans  les ménages  sélec­ 
tionnés sont inclus dans l’échantillon. L’échantillon résultant 
est mis en grappes selon l’appartenance au ménage, mais non 
selon  les  caractéristiques  géographiques.  Chaque  ménage 
sélectionné  demeure  dans  l’échantillon  en  vue  d’être  inter­ 
viewé  pendant  cinq  trimestres  consécutifs,  puis  est  éliminé 
de  l’échantillon  et  remplacé.  Les  questions  concernant  la 
rémunération  horaire  sont  posées  durant  les  première  et 
cinquième interviews seulement, ce qui produit des données 
à ce sujet pour environ 16 000 employés par trimestre. 

Deux  mesures  de  la  rémunération  horaire  sont  cons­ 
truites, comme il est décrit à la section 1. La variable dérivée 
de  la  rémunération  horaire  de  l’EPA  est  définie  comme 
suit : a) des questions sont posées aux employés au sujet de 
leur emploi principal afin de déterminer les gains au cours 
d’une période de référence, b) des questions sont posées afin 
de déterminer le nombre d’heures travaillées au cours de la 
période de référence et  c) le résultat de a) est divisé par  le 
résultat de b). La variable directe est obtenue en commen­ 
çant par demander si le répondant est payé à un taux horaire 

fixe, puis, si  la réponse est affirmative, en demandant quel 
est  ce  taux  (de base). Skinner  et coll.  (2002) discutent  des 
nombreuses  sources  d’erreur  de  mesure  qui  affectent  la 
variable dérivée, comme dans le cas d’enquêtes semblables 
réalisées  par  d’autres  pays  (Rodgers,  Brown  et  Duncan 
1993; Moore, Stinson et Welniak 2000). Ils concluent que la 
variable  directe  mesure  la  rémunération  horaire  de  façon 
nettement  plus  précise. Dans  la présente application,  l’une 
des hypothèses de travail est que la variable directe mesure 
la rémunération horaire sans erreur. Toutefois,  le problème 
que pose cette variable directe est dû au fait que sa valeur 
manque pour les répondants qui ne sont pas rémunérés à un 
taux horaire fixe (et pour les non­répondants à la question) 
et que cette absence de données est associée positivement à 
la  rémunération  horaire.  La  proportion  de  répondants  de 
l’EPA  ayant  un  emploi  (principal)  qui  fournissent  une 
réponse  à  la  question  directe  est  d’environ  43 %.  Cette 
proportion a tendance à être plus élevée pour les employés 
faiblement  rémunérés;  par  exemple,  le  taux  est  de  72 % 
pour  ceux  appartenant  au  décile  inférieur  de  la  variable 
dérivée.  L’information  sur  la  variable  directe  n’est  pas 
recueillie pour le deuxième emploi (ni les emplois suivants) 
et nous limitons par conséquent notre examen aux emplois 
principaux uniquement. Le but est d’utiliser les méthodes de 
traitement  des  données  manquantes  élaborées  dans  le 
présent article pour corriger l’erreur de mesure qui entache 
l’estimation  de  la  distribution  de  la  rémunération  horaire. 
Skinner  et  coll.  (2002)  discutent  de  la  vraisemblance  de 
deux  hypothèses  relatives  aux  données  manquantes  énon­ 
cées à la section 3 pour cette application.
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Les  méthodes  décrites  aux  sections  2  à  4  ont  été  éla­ 
borées  sous  l’hypothèse  d’un  modèle  IID  et  d’un  échan­ 
tillonnage  ignorable. Dans  le  cas  de  l’EPA,  les  employés 
sont  sélectionnés  avec  probabilités  égales,  de  sorte  que 
l’échantillonnage  peut  être  considéré  comme  ignorable  en 
ce qui concerne le biais de l’estimation ponctuelle, mais  la 
non­réponse  totale  est  vraisemblablement  différentielle,  de 
sorte que les poids de sondage sont calculés de  façon à en 
tenir  compte  (ONS  1999).  Nous  proposons  d’intégrer  ces 
poids  de  sondage dans  l’estimateur  (3) ou, de  façon  équi­ 
valente,  de  multiplier  les  coefficients  de  pondération  i w 
dans (9) par  les poids de  sondage. Cette approche est ana­ 
logue  à  la  façon  dont  les  estimateurs  sont  pondérés  en  se 
fondant  sur  une  hypothèse  IID  dans  l’approche  de  la 
pseudovraisemblance  (Skinner  1989).  Le  but  est  d’utiliser 
les  méthodes  décrites  aux  sections  2  à  4  pour  corriger  le 
biais dû à  l’erreur de mesure et à  la non­réponse  partielle, 
ainsi  que  les  poids  de  sondage  pour  corriger  le  biais  dû  à 
l’échantillonnage et  à  la  non­réponse  totale. Nous  n’avons 
pas  essayé  de  tenir  compte  des  pondérations  dans  les 
méthodes d’imputation et cette question pourrait être étudiée 
dans le cadre de futurs travaux. 

Nous  appliquons  maintenant  l’imputation  par  le  plus 
proche  voisin,  l’imputation  hot  deck dans  les classes  et  la 
pondération  par  le  score  de  propension  aux  données  de 
l’EPA.  Nous  appliquons  la  pondération  par  les  poids  de 
sondage à toutes les méthodes. À la figure 1, nous compa­ 
rons  une  distribution  estimée,  qui  ne  tient  pas  compte  de 
l’erreur  de  mesure  (courbe  en  trait  plein)  aux  estimations 
obtenues  par  les  trois méthodes  de  traitement  des  données 
manquantes  (les  trois  courbes  en  trait  interrompu).  Nous 
soutenons  que  l’absence  approximative  de  biais  est  plus 
importante  pour  ces  dernières  estimations  que  pour  la 
première.  Les  trois  ajustements  pour  les  données  man­ 
quantes  produisent,  comme  prévu,  une  forte  « cassure » 
dans  la  distribution  au  niveau  de  la  rémunération  horaire 
minimale nationale contrairement à la variable dérivée. Les 
estimations  correspondantes  de  deux  proportions  de  faible 
rémunération horaire d’intérêt sont présentées au tableau 6. 
Les  « ajustements  pour  les  données  manquantes »  ont  un 
effet appréciable comparativement aux estimations fondées 
sur la variable dérivée. Les résultats laissent entendre que la 
proportion  d’emplois  rémunérés  au  taux  horaire  minimal 
national ou à un taux inférieur pourrait être surestimée d’un 
facteur quatre ou cinq si l’on ne tient pas compte de l’erreur 
de mesure. Les écarts entre les méthodes de traitement des 
données  manquantes  sont  nettement  plus  faibles.  Nous 
voyons que les estimations sous la pondération par le score 
de  propension  diffèrent  des  estimations  calculées  par  les 
méthodes d’imputation, du moins pour le trimestre de juin à 
août 1999.  Il  convient de  souligner que  le  taux  de  réponse 

durant ce trimestre de l’EPA a été plus faible que pour les 
trimestres  suivants  à  cause  de  modifications  apportées  au 
questionnaire de  l’enquête. Nous  avons  constaté  que  pour 
les trimestres suivants, pour lesquels le taux de réponse était 
de l’ordre de 43 %, la pondération et l’imputation ont donné 
des  estimations  fort  semblables  des  proportions  de  tra­ 
vailleurs  faiblement rémunérés, comme  l’illustre  le  tableau 
7 pour le trimestre de mars à mai 2000. La diminution de la 
proportion  d’employés  faiblement  rémunérés  au  cours  du 
temps  est  due  à  l’effet  de  la  loi  sur  le  salaire  minimum 
national. En outre, nous utilisons différents modèles d’impu­ 
tation et de pondération par  le score de propension en vue 
d’analyser  les  effets  de  diverses  spécifications  du  modèle 
sur  les estimations de la proportion d’employés  faiblement 
rémunérés.  Le  tableau 6 montre  que  l’utilisation  de  diffé­ 
rents modèles  pourrait  avoir  une  incidence  sur  les  estima­ 
tions. À mesure que le modèle devient plus complexe, nous 
observons  une  réduction  des  estimations  dans  le  cas  des 
deux estimateurs  ponctuels. Cela  pourrait  refléter  un  écart 
par  rapport  à  l’hypothèse  de  mécanisme  MAR  pour  les 
modèles  d’imputation  plus  simples.  Du  moins  pour  le 
trimestre  de  1999,  les  différences  d’estimations  semblent 
être plus  importantes entre  les méthodes  de pondération et 
d’imputation  qu’entre  les  modèles.  Soulignons  que  les 
estimations présentées ici pourraient différer légèrement des 
estimations  officielles  pour  le  Royaume­Uni,  puisque,  par 
exemple,  les  estimations  officielles  sont  fondées  sur  des 
modèles  d’imputation  différents,  qui  traitent  différemment 
les  valeurs  extrêmes  ou  qui  imputent  différemment  les 
valeurs pour certaines professions. 

Figure 1.  Diverses  estimations  de  la  distribution  de  la  rémunération 
horaire de 2 £ à 4 £ pour le groupe des 22 ans et plus, juin à 
août 1999. 
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Tableau 6 
Estimations de  1 θ  et  2 θ  (pondérées) pour le groupe des 18 ans et plus par application de divers modèles de pondération par le score de 

propension et d’imputation aux données de l’EPA, juin à août 1999 
Méthode  Modèle de pondération par le score de propension 

ou modèle d’imputation 
(Pondérée) 

1 
ˆ θ  (%) 

(Pondérée) 
2 
ˆ θ  (%) 

Variable dérivée –  7,13  20,5 
Pondération par le score de propension  M1  0,96  34,5 

M2  1,08  38,4 
M3  1,08  38,4 

IHDSR10  M1  1,44  32,1 
M2  1,41  32,9 
M3  1,50  33,2 

PPV10  M1  1,32  32,6 
M2  1,44  32,8 
M3  1,50  33,0 

Nota :  M1 est le modèle le plus complexe comprenant des termes quadratiques et des termes d’interactions. 
M2 exclut les termes d’interactions et les termes quadratiques inclus dans le modèle M1. 
M3 correspond à l’élimination de covariables supplémentaires par rapport au modèle M2. 

Tableau 7 
Estimations de  1 θ  et  2 θ  (pondérées) pour le groupe des 18 ans et plus par application de la pondération par le score 

de propension et de l’imputation aux données de l’EPA, mars à mai 2000 

Méthode 

Modèle de pondération par 
le score de propension ou 
modèle d’imputation 

(Pondérée) 
1 
ˆ θ  (%) 

(Pondérée) 
2 
ˆ θ  (%) 

Pondération par le score de propension  M1  0,54  27,10 
IHDSR10  M1  0,57  26,01 
PPV10  M1  0,55  26,61 

9.  Conclusion 

Dans le présent article, nous avons examiné l’application 
de diverses méthodes de traitement des données manquantes 
en vue de corriger le biais causé par l’erreur de mesure dans 
l’estimation  d’une  fonction  de  distribution.  Parmi  les 
méthodes  d’imputation,  celles  par  le  plus  proche  voisin 
donnent les résultats les plus prometteurs en ce qui concerne 
le  biais.  Il  n’existe  aucun  signe  que  ces  méthodes  déter­ 
ministes  produisent  un  biais  plus  important  que  les 
méthodes  d’imputation  stochastiques.  L’imputation  frac­ 
tionnaire  donne  lieu  à  des  gains  d’efficacité  appréciables 
comparativement à  l’imputation simple et semble être plus 
efficace que la pénalisation de la fonction de distance ou que 
l’échantillonnage  sans  remise  avec  imputation  simple. 
Comparativement à la méthode de pondération par le score 
de propension, l’imputation fractionnaire par le plus proche 
voisin  donne  des  résultats  comparables,  mais  présente  de 
légers  avantages  en  ce  qui  a  trait  à  la  robustesse  et  à 
l’efficacité. L’étude en simulation laisse entendre que l’effet 
sur  le biais sous un modèle mal spécifié est plus  important 
dans le cas de la pondération par le score de propension et 
que  les  erreurs­types  sous  l’approche  de  pondération  sont 
supérieures  de  5 %  à  15 %  à  celles  observées  pour  la 
méthode d’imputation. 

Nous avons entrepris d’autres travaux en vue d’élaborer 
et  d’évaluer  des  méthodes  d’estimation  de  la  variance 
associées,  ainsi  que  d’autres  méthodes  d’estimation 
ponctuelle  fondées  sur  le  modèle  commun  d’erreur  de 
mesure décrit à la section 2. 
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