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Résumé 
Les chercheurs et les responsables des politiques utilisent souvent des données provenant d’enquêtes par échantillonnage 
probabiliste représentatives de la population nationale. Le nombre de sujets couverts par ces enquêtes, et par conséquent la 
durée des entrevues, a généralement augmenté au fil des ans, ce qui a accru les coûts et le fardeau de réponse. Un remède 
éventuel à ce problème consiste à regrouper prudemment les questions d’une enquête en sous­ensembles et à demander à 
chaque répondant de ne répondre qu’à l’un de ces sous­ensembles. Les plans de sondage de ce type sont appelés plans à 
« questionnaire scindé » ou plans d’« échantillonnage matriciel ». Le fait de ne poser qu’un sous­ensemble des questions 
d’une enquête à chaque répondant selon un plan d’échantillonnage matriciel crée ce que l’on peut considérer comme des 
données manquantes. Le recours à l’imputation multiple (Rubin 1987), une approche polyvalente mise au point pour traiter 
les  données  pour  lesquelles  des  valeurs  manquent,  est  tentant  pour  analyser  les  données  provenant  d’un  échantillon 
matriciel, parce qu’après la création des imputations multiples, l’analyste peut appliquer les méthodes standard d’analyse de 
données  complètes  provenant  d’une  enquête  par  sondage.  Le  présent  article  décrit  l’élaboration  et  l’évaluation  d’une 
méthode  permettant  de  créer  des  questionnaires  d’échantillonnage  matriciel  contenant  chacun  un  sous­ensemble  de 
questions devant être administrées à des répondants sélectionnés aléatoirement. La méthode peut être appliquée dans des 
conditions complexes, y compris les situations comportant des enchaînements de questions. Les questionnaires sont créés de 
telle façon que chacun comprenne des questions qui sont prédictives des questions exclues, afin qu’il soit possible, lors des 
analyses subséquentes  fondées sur  l’imputation multiple, de recouvrer une partie de  l’information relative  aux questions 
exclues  qui  aurait  été  recueillie  si  l’on  n’avait  pas  recouru  à  l’échantillonnage  matriciel.  Ce  dernier  et  les  méthodes 
d’imputation  multiple  sont  évalués  au  moyen  de  données  provenant  de  la  National  Health  and  Nutrition  Examination 
Survey, l’une des nombreuses enquêtes par échantillonnage probabiliste représentatives de la population nationale réalisées 
par  le  National  Center  for  Health  Statistics  des  Centers  for  Disease  Control  and  Prevention.  L’étude  démontre  que 
l’approche peut  être  appliquée  à  une  grande  enquête nationale  sur  la  santé  à  structure  complexe  et permet  de  faire des 
recommandations pratiques quant aux questions qu’il serait approprié d’inclure dans des plans d’échantillonnage matriciel 
lors de futures enquêtes. 
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1.  Introduction 

Les  données  provenant  d’enquêtes  par  sondage  sont 
utilisées par les chercheurs et les responsables des politiques 
dans de nombreux domaines. Souvent, ces enquêtes mettent 
en  jeu  des  échantillons  probabilistes  représentatifs  de  la 
population  nationale  et  une  collecte  à  grande  échelle  de 
données  au  moyen  de  questionnaires,  et  doivent  concilier 
deux objectifs  concurrents, c’est­à­dire être d’une longueur 
et d’une complétude raisonnables tout en fournissant l’infor­ 
mation  pertinente.  Le  nombre  de  sujets  couverts  par  ce 
genre  d’enquêtes,  et par  conséquent  la  longueur  des  entre­ 
vues, ont généralement augmenté au fil des ans. L’accrois­ 
sement résultant du fardeau de réponse pourrait être l’un des 

facteurs qui  contribuent à  la diminution  observée  des  taux 
de  réponse.  Cette  baisse  des  taux  de  réponse  risque  de 
réduire la précision des estimations fondées sur les données 
d’enquête. Elle peut aussi accroître le biais, si les différences 
systématiques entre les non­répondants et les répondants ne 
sont  pas  prises  en  compte  dans  les  analyses  des  données 
incomplètes.  En  outre,  l’élargissement  de  la  gamme  de 
sujets couverts conjugué aux efforts en vue de maintenir les 
taux de réponse élevés ont accru le coût de la réalisation des 
enquêtes. 

Un  moyen  éventuel  d’obtenir  l’information  nécessaire 
tout  en  limitant  le  fardeau de réponse consiste à regrouper 
prudemment les questions d’une enquête en sous­ensembles 
et à demander à chaque répondant de ne répondre qu’à l’un
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de  ces  sous­ensembles.  Les  différents  sous­ensembles  de 
questions  (items)  sont  administrés  à  différents  sous­ 
ensembles  de  répondants,  afin  que  chaque  question  soit 
posée  au  moins  à  certains  des  répondants.  Les  plans 
d’enquête  basés  sur  des  questionnaires  de  ce  type  sont 
appelés plans à « questionnaire scindé » ou plans d’« échan­ 
tillonnage  matriciel »,  cette  dernière  expression  reflétant 
l’idée que les répondants (lignes) et les questions (colonnes) 
sont  les  uns  et  les  autres  « échantillonnés »  à  partir  d’une 
matrice conceptuelle de données sur la population complète. 
Dans  de  nombreux  plans  d’échantillonnage  matriciel, 
certaines  questions  (appelées  ici  questions  « communes ») 
sont  posées  à  tous  les  répondants,  tandis  que  d’autres 
(appelées  ici  questions  « échantillonnées »)  ne  sont  posées 
qu’à  un  sous­ensemble  de  répondants. Habituellement,  les 
questions  choisies  comme  questions  communes  sont  soit 
particulièrement  importantes,  soit  prédictives  d’un  grand 
nombre de questions échantillonnées. 

Le fait de ne poser qu’un sous­ensemble des questions de 
l’enquête à chaque répondant dans le cas d’un plan d’échan­ 
tillonnage matriciel crée ce que l’on peut considérer comme 
des  données manquantes,  de  type manquant au  hasard,  ou 
même  manquant  entièrement  au  hasard  (Rubin  1976), 
puisqu’elles  sont  le  résultat  d’un  mécanisme  probabiliste 
connu  fondé  éventuellement  sur  des  variables  du  plan  de 
sondage. Le  recours à  l’imputation multiple (Rubin 1987), 
une  approche  polyvalente  mise  au  point  pour  traiter  les 
données présentant des valeurs manquantes, est tentant pour 
analyser  les  données  provenant  d’un  échantillon matriciel, 
parce  qu’après  la  création  des  imputations  multiples, 
l’analyste  peut  appliquer  les  méthodes  standard  d’analyse 
des données complètes d’enquête par sondage. De surcroît, 
si  l’échantillon matriciel a été conçu de  telle  façon que les 
questions posées à chaque répondant soient prédictives des 
questions qui ne lui sont pas posées, alors, dans l’imputation 
multiple, il est possible d’utiliser les questions incluses pour 
recouvrer  l’information au sujet de celles qui sont exclues. 
Nous  nous  concentrons  sur  l’imputation  multiple,  parce 
qu’elle est bien adaptée à cette situation : 1) l’application de 
méthodes  multivariées  complexes  peut  être  exécutée  une 
seule fois par l’organisme d’enquête qui connaît le mieux le 
plan  de  sondage; 2) l’imputation  peut  être  implémentée au 
moyen  de  logiciels  existants  et  3) elle  ne  nécessite  pas  de 
nouvelles méthodes pour chacun des nombreux paramètres 
que  ciblent  la  plupart  des  études.  Néanmoins,  d’autres 
méthodes  d’estimation  que  l’imputation  multiple,  fondées 
sur  un modèle  ainsi  que  fondées  sur  un  plan  de  sondage, 
peuvent  être  mises  au  point  et  appliquées  aux  données 
provenant de plans d’échantillonnage matriciel. 

L’approche de l’échantillonnage matriciel a été appliquée 
ou  explorée  dans  diverses  circonstances,  comme  l’évalua­ 
tion  des  acquis  scolaires  (Sirotnik  et  Wellington  1977; 

Beaton et Zwick 1992; Zeger et Thomas 1997), la recherche 
dans le domaine de la santé (Wacholder, Carroll, Pee et Gail 
1994;  Raghunathan et Grizzle  1995;  Houseman et Milton 
2006),  le Recensement  des États­Unis  (Navarro et Griffin 
1993),  et  l’étude  des  entreprises  (Shoemaker  1973).  En 
outre,  un  genre  d’échantillonnage  matriciel  a  été  utilisé 
avant  1997  dans  la  National  Health  Interview  Survey 
réalisée par le National Center for Health Statistics (NCHS) 
des Centers for Disease Control and Prevention. Dans cette 
enquête,  les problèmes de santé chroniques ont été répartis 
en six listes et, pour chaque liste, l’information a été obtenue 
auprès  d’environ  un  sixième  des  répondants  (Schenker, 
Gentleman, Rose, Hing et Shimizu 2002). Par contre, dans 
le  contexte  de  la  collecte  de  données  pour  une  enquête 
nationale générale sur la santé, aucune approche de création 
de  plans  d’échantillonnage  matriciel  exploitant  les 
associations inhérentes entre les questions n’a été étudiée. 

Le présent article décrit  la mise au point  et  l’évaluation 
d’une méthode de conception de questionnaires d’échantil­ 
lonnage matriciel,  chacun contenant  un  sous­ensemble  des 
questions  devant  être  posées  à  un  échantillon aléatoire  de 
répondants.  La  méthode  peut  être  appliquée  dans  des 
conditions complexes,  y compris  les  situations  où  il  existe 
des  enchaînements  de  questions.  Les  questionnaires  sont 
conçus de telle façon que chacun comprenne des questions 
qui sont prédictives des questions exclues, de sorte que, lors 
des  analyses  subséquentes  fondées  sur  l’imputation  mul­ 
tiple,  il  soit  possible  de  recouvrer  l’information  sur  les 
questions exclues qui aurait été recueillie si l’on n’avait pas 
recouru à  l’échantillonnage matriciel.  La méthode  suppose 
que  l’on  dispose  d’un  échantillon  d’apprentissage.  Ce 
dernier  peut  provenir  de  l’administration  antérieure  d’un 
questionnaire complet ou d’un échantillon pilote utilisé pour 
appuyer  la  conception  du  questionnaire.  La  méthode 
d’échantillonnage matriciel est évaluée dans le cadre d’une 
étude  portant  sur  des  données  provenant  de  la  National 
Health  and  Nutrition  Examination  Survey  (NHANES), 
l’une des nombreuses enquêtes représentatives de la popula­ 
tion  nationale  réalisée  par  le NCHS  (http://www.cdc.gov/ 
nchs/nhanes. htm). La NHANES, une enquête transversale 
qui a été répétée plusieurs fois au cours de diverses périodes, 
permet de recueillir une grande quantité de données auprès 
des  répondants  au  moyen  d’un  questionnaire  sur  les 
membres des ménages, un examen médical dans un centre 
d’examen  mobile  et  l’analyse  en  laboratoire  de  prélève­ 
ments biologiques.  Il  est  intéressant  d’étudier  la  faisabilité 
de plans d’échantillonnage matriciel pour des enquêtes telles 
que la NHANES, qui est  caractérisée par des dépendances 
structurelles complexes entre les questions, ce que reflètent 
les  nombreux  enchaînements,  ainsi  que  de multiples  com­ 
posantes.  Par  souci  de  vraisemblance,  la méthode  de  con­ 
ception du questionnaire est appliquée à des données pilotes
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provenant de la deuxième NHANES (NHANES II), puis le 
plan  résultant  et  les  méthodes  d’imputation  multiple  sont 
évalués  grâce  à  une  étude  par  simulation  portant  sur  les 
données de la NHANES III. La section 2 décrit la méthode 
de conception de questionnaires d’échantillonnage matriciel. 
La section 3 décrit le plan d’échantillonnage et les résultats 
de l’étude fondés sur la NHANES. Enfin, l’article se conclut 
par une discussion à la section 4. 

2.  Conception de questionnaires 
d’échantillonnage matriciel 

La présente section décrit l’élaboration d’une méthode de 
conception  de  questionnaires  d’échantillonnage  matriciel, 
chacun contenant un sous­ensemble de questions destinées à 
être posées à un échantillon de répondants. 

Lors  de  la  conception  d’un échantillon matriciel,  il  faut 
décider  quelles  questions  seront  considérées  comme  des 
questions  communes  qui  seront  incluses  dans  tous  les 
questionnaires  et  quelles  questions  seront  traitées  comme 
des  questions  échantillonnées  qui  ne  seront  incluses  que 
dans  certains  questionnaires. Habituellement,  les  questions 
communes sont sélectionnées en se basant sur un jugement 
de fonds et sur d’autres considérations quant à l’importance 
relative des questions. Les questions clés, pour lesquelles la 
précision  de  certains  estimateurs  doit  être  maximisée, 
devraient  être  traitées  comme  des  questions  communes, 
tandis que celles de moins grande importance peuvent être 
choisies comme questions échantillonnées. En  outre,  il  est 
utile  de  sélectionner  des  questions  communes  qui  sont 
prédictives d’un grand nombre de questions échantillonnées, 
afin que l’information sur les questions échantillonnées qui 
sont  exclues  d’un  questionnaire  puisse  être  récupérée 
d’après  les  questions  communes  combinées  aux  questions 
échantillonnées incluses dans le questionnaire. Enfin, le coût 
et  le fardeau de réponse associés à une question sont aussi 
des  éléments  à  prendre  en  considération,  car  il  peut  être 
avantageux de désigner des questions dont l’administration 
est coûteuse et (ou) représente un fardeau comme étant des 
questions échantillonnées. L’accent étant mis ici sur la façon 
de répartir  les questions échantillonnées entre  les question­ 
naires  après  que  l’on  ait  choisi  les  questions  communes, 
nous supposons que ces dernières ont déjà été sélectionnées. 
Cependant, nous verrons que la méthode de répartition des 
questions  échantillonnées  repose  sur  une  mesure  qui  tient 
également compte de l’utilité des questions communes pour 
la  prédiction  des  questions  échantillonnées.  Le  pouvoir  de 
prédire les valeurs des questions échantillonnées est estimé à 
l’aide d’un échantillon d’apprentissage. 

Il  faut  aussi  choisir  un  format  pour  l’organisation  des 
questions  échantillonnées.  Afin  de  s’assurer  que  chaque 
paire  possible  de  questions  échantillonnées  figure  dans  un 

questionnaire,  pour  que  l’estimation  directe  de  toutes  les 
associations  bidirectionnelles  entre  variables  soit  possible, 
les questions échantillonnées sont réparties en blocs, et des 
questionnaires  d’échantillonnage  matriciel  sont  créés  en 
assemblant  deux  ou  plusieurs  blocs  de  questions  échantil­ 
lonnées (Raghunathan et Grizzle 1995). La taille des blocs 
et leur nombre déterminent la longueur des questionnaires et 
leur  nombre.  Par  exemple,  dans  l’étude  portant  sur  la 
NHANES dont nous discuterons à la section 3, les questions 
échantillonnées  sont  réparties  en  quatre  blocs,  et  chaque 
questionnaire  contient  deux  blocs  (ainsi  que  les  questions 
communes),  de  sorte  qu’il  en  existe  six  en  tout  (combi­ 
naisons  de  2  parmi  4).  Dans  la  méthode  élaborée  ici,  les 
blocs  sont  approximativement  de  taille  égale,  et  chaque 
question échantillonnée est attribuée à un seul bloc. L’utili­ 
sation  de  blocs  de  même  longueur  donne  une  réduction 
identique du fardeau de réponse pour tous les participants à 
l’étude.  Elle  produit  aussi  la  même  précision  pour  les 
questions de même type. Notons cependant que ces caracté­ 
ristiques  ne  sont  pas  obligatoires  pour  tous  les  plans 
d’échantillonnage  matriciel.  Si  une  estimation  de  plus 
grande  précision  est  souhaitée  pour  une  question,  celle­ci 
pourrait  être  incluse  dans  plus  d’un  questionnaire,  ou  être 
désignée comme une question commune devant figurer dans 
tous les questionnaires. 

Un  bon  plan  d’échantillonnage  matriciel  répartit  les 
questions échantillonnées entre les blocs de façon que, pour 
toute question échantillonnée exclue d’un bloc, il existe des 
questions échantillonnées incluses dans le bloc qui, regrou­ 
pées  avec  les  questions  communes,  sont  prédictives  de  la 
question  exclue;  cela  facilite  le  recouvrement  de  l’infor­ 
mation au sujet de la question exclue à  l’étape de l’analyse 
des  données.  La  discussion  qui  suit  porte  sur  l’élaboration 
d’une  méthode  en  vue  d’atteindre  cet  objectif.  Cette 
élaboration comporte deux volets. Premièrement, à la section 
2.1,  nous  formulons  un  indice  permettant  de  déterminer  la 
mesure  dans  laquelle  chaque  question  échantillonnée  est 
prédite  correctement  par  chaque  autre  question  échantil­ 
lonnée,  l’utilité  prédictive  étant  mesurée  en  tant  que  gain 
relatif  de  précision  conditionnellement  à  l’inclusion  des 
questions  communes. Nous  présentons  aussi  des méthodes 
d’estimation des valeurs de l’indice à partir d’un échantillon 
d’apprentissage. Deuxièmement,  à  la  section 2.2,  nous  dé­ 
crivons un algorithme pour l’affectation des questions échan­ 
tillonnées aux blocs d’après l’indice de valeur prédictive. 

2.1  Indice de valeur prédictive 
2.1.1  Notation préliminaire pour les plans 

d’échantillonnage matriciel 

Soit  , Y  une question échantillonnée pouvant être prédite, 
= X  1 ( , ..., ), c X X  les  questions  communes  et  , Z  une 

question échantillonnée utilisée pour prédire  . Y
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Comme  nous  l’avons  mentionné  plus  haut,  un  plan 
d’échantillonnage matriciel crée ce que l’on peut considérer 
comme  des  données  manquantes.  Donc,  dans  un  plan 
d’échantillonnage matriciel possible,  les sujets doivent être 
classés  de  telle  sorte  que  les  obs n  sujets  pour  lesquels  il 
existe  des  valeurs  observées  de  Y  soient  énumérés  pour 
commencer,  les  valeurs  de  Y  étant  dénotées  par  1 , ..., Y 

obs 
, n Y  et que les  mis n  sujets pour  lesquels les valeurs de Y 

manquent  suivent,  les  valeurs  de  Y  étant  dénotées  par 
obs tot 1 , ..., , n n Y Y +  où  tot obs mis n n n = +  est  le  nombre  total 

d’observations. 
L’espérance et la variance de Y  dans la population visée 

par  l’échantillonnage  matriciel  sont  dénotées  par  E( ) Y  et 
V( ). Y 

2.1.2  Hypothèses simplificatrices 

Plusieurs hypothèses sont faites pour simplifier le calcul 
de  l’indice.  Elles  sont  utilisées  durant  ce  calcul,  mais  non 
dans  les  analyses  subséquentes  des  données.  Toute  hypo­ 
thèse  peut  être  affaiblie  ou  éliminée  si  des  études  supplé­ 
mentaires indiquent qu’elle altère sensiblement l’évaluation 
des plans d’échantillonnage matriciel possibles. 

1.  Chaque  prédicteur  échantillonné  Z  est  considéré 
individuellement  lors  de  l’ajout  aux  questions 
communes  . X  S’il  existe  plusieurs  questions  pré­ 
sentant  une  forte  corrélation  mutuelle,  l’algorithme 
d’affection  s’efforce  d’attribuer  ces  questions  à  des 
blocs différents, comme le requiert un plan matriciel 
efficace.  Une  approche  multivariée  basée  sur  les 
corrélations partielles tenant compte d’autre questions 
échantillonnées produirait, en principe, des propriétés 
semblables,  mais  nécessiterait  un  beaucoup  plus 
grand nombre de calculs. 

2.  Nous supposons que chaque prédicteur échantillonné 
Z  est entièrement observé, alors qu’en pratique, il ne 
sera pas toujours possible de prédire  , Y  parce que Z 
est  aussi  une  question  échantillonnée.  En  outre, 
l’occurrence  de  données  manquantes  non  prévues 
(c’est­à­dire, des données manquantes qui ne sont pas 
créées par l’échantillonnage matriciel) n’est pas pris 
en compte. Bien que ces hypothèses puissent donner 
lieu  à  une  surestimation  de  l’utilité  de  Z  pour 
l’amélioration des estimations de  E( ), Y  ce genre de 
surestimation peut être corrigé à  l’aide de méthodes 
multivariées  utilisant  plusieurs  variables  . Z  De 
surcroît,  chaque  question  Z  sera  posée  le  même 
nombre de fois, de sorte que tout biais systématique 
dans  la  valeur  prédictive  devrait  être  approxima­ 
tivement  le  même  pour  chaque  question  échan­ 
tillonnée;  l’indice  est  utilisé  principalement  pour 

établir le classement des questions, lequel ne sera pas 
modifié par un biais commun. 

3.  Pour le calcul des valeurs de l’indice, nous supposons 
que les répondants ont été sélectionnés par échantil­ 
lonnage aléatoire simple dans l’échantillon matriciel 
ainsi que dans l’échantillon d’apprentissage. De nou­ 
veau,  nous  ne  pensons  pas  qu’une  surestimation 
cohérente de la précision réduira considérablement la 
performance de l’indice. 

4.  Nous supposons que l’échantillonnage matriciel pro­ 
duit des données manquantes selon le mécanisme de 
données manquant entièrement au hasard. Cette hy­ 
pothèse  est  satisfaite  pour  tous  les  plans  d’échan­ 
tillonnage matriciel pris en considération. 

5.  En  vue  de  dériver  les  approximations  qui  suivent, 
nous  supposons  que  tot n  est  grand  et  que  le  ratio 
obs tot / n n  est  constant  quand  tot n  augmente.  Cette 

approximation  devrait  être adéquate  pour  la  plupart 
des paramètres à estimer dans les enquêtes nationales. 

2.1.3  Estimation basée sur l’imputation multiple 

L’indice de valeur prédictive est établi en vue d’estimer 
E( ) Y  par  imputation  multiple  appliquée  à  l’échantillon 
matriciel. Un estimateur fondé sur l’imputation multiple,  , y 
de  E( ) Y  est  approximé,  sous  l’hypothèse  d’un  nombre 
infini d’imputations, par 

1 

1 
lim . 

M 

j M  j 
y M y − 

→∞ = 

= ∑ 

Dans cette expression, M  est le nombre d’imputations,  j y 
est la moyenne calculée d’après le  ej  ensemble de données 
complet  avec  les  valeurs  imputées  , obs , 1, ..., i j Y i n = + 
tot , n  et les valeurs observées  , obs , 1, ..., i j i Y Y i n = =  (qui ne 

varient  pas  d’un  ensemble  de  données  complet  à  l’autre), 
c’est­à­dire 

tot obs tot 

obs 

1 1 
tot , tot , 

1 1 1 
. 

n n n 

j i j i i j 
i i i n 

y n Y n Y Y − − 

= = = + 

  
= = +     

  
∑ ∑ ∑ 

Un estimateur de la variance de  y  lorsque les imputations 
sont créées en utilisant  X  et  , Z  en se servant de la formule 
courante de la variance de Rubin (1987, section 3.1), est 

IM comp imp V V V , = +  (1) 

où  le  premier  terme est  une  estimation  de  la  variance que 
l’on obtiendrait avec les données complètes et le deuxième, 
une  estimation  de  la  variance  entre  les  ensembles  de 
données imputés. Dans le cas de grands échantillons, pour 
lesquels  la  variance  de  Y  peut  être  traitée  comme  étant 
connue,  comp tot V V( ) / , Y n =  et
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1 2 
imp 

1 
V lim ( ) . 

M 

j M  j 
M y y − 

→∞ = 

= − ∑  (2) 

Nous  supposons  tout  au  long  de  l’exposé  que  le  modèle 
d’imputation  est  compatible  avec  le  modèle  à  données 
complètes,  de  sorte que  l’estimateur  de  la  variance  (2) est 
convergent (Rubin 1987, section 3.6; Meng 1994). 

2.1.4  Définition de l’indice 

Lorsque  des  données  sont  recueillies  auprès  d’échan­ 
tillons  matriciels,  il  est  possible  d’obtenir  des  estimateurs 
simples,  mais  éventuellement  inefficaces,  de  valeurs  som­ 
maires univariées d’une question échantillonnée,  , Y  à partir 
des  données  observées  sans  aucune  imputation  (autrement 
dit,  en  utilisant  uniquement  les  valeurs  observées  de  ), Y 
parce  que  les  valeurs manquantes  de Y manquent  entière­ 
ment au hasard; la variance de l’estimateur sans imputation 
de E( ) Y  est dénotée  SI V =  obs V( ) / . Y n 

L’indice proposé est la proportion de l’écart entre  SI V  et 
comp V  qui  est  recouvrée  par  l’estimateur  sous  imputation 

multiple,  dans  lequel  est  intégrée  l’information  contenue 
dans  X  et  : Z 

SI IM 

SI comp 

V V ( , ) . 
V V 

I Y Z − 
| = 

− 
X  (3) 

L’indice  ( , ) I Y Z | X  prend  la  valeur  1  quand  X  et  Z 
prédisent  parfaitement  les  valeurs  omises  de  Y  (de  sorte 
que  IM comp V V ), =  et  la  valeur  0  quand  X  et  Z  ne 
prédisent pas les valeurs omises de Y  du tout, de sorte que 
l’estimateur en présence d’imputation multiple n’est pas une 
amélioration  par  rapport  à  l’estimateur  sans  imputation 
(c’est­à­dire  IM SI V V ). = 

L’indice  peut  être  utilisé  pour  évaluer  la  contribution 
éventuelle  de  chaque  question  échantillonnée  Z  à  l’esti­ 
mation  de  la  moyenne  de  chaque  autre  question  échantil­ 
lonnée  . Y  Un  plan  d’échantillonnage  matriciel  désirable 
assure que, pour chaque question échantillonnée  Y  qui est 
exclue d’un bloc, il existe dans ce dernier d’autres questions 
échantillonnées  Z  dont  l’indice de valeur prédictive de Y 
est  élevé,  de  sorte  que  l’information  sur  Y  peut  être 
recouvrée  durant  les  analyses  des  données  provenant  de 
l’échantillon matriciel. 

Nota : 

1.  Les  variances  SI comp V , V  et  imp V  sont  propor­ 
tionnelles à  1 

tot , n −  , donc  ( , ) I Y Z | X  est indépendant 
de  tot . n 

2.  Si  les  questions  communes  X  sont  fortement  pré­ 
dictives de  , Y  l’indice ne fera pas de grande distinc­ 
tion entre les questions échantillonnées restantes  ; Z 
mais, dans cette situation, la sélection de la question 
échantillonnée  Z  appropriée  pour  prédire  Y  est 

moins  importante,  puisque  Y  est  déjà  bien  prédite 
par  . X 

2.1.5  Approximation de  imp V 

Pour faciliter le calcul de l’indice  ( , ), I Y Z | X  il est utile 
d’obtenir une approximation de la variance  imp V .  Celle qui 
est  développée  ici  a  trait  à  un  plan  d’échantillonnage ma­ 
triciel particulier, en supposant qu’un plan ait été choisi. 

Supposons  que  la  loi  de  Y  sachant  ( , ) Z X  suit  un 
modèle linéaire généralisé avec une fonction de lien µ  qui 
dépend des paramètres inconnus  , β 

E ( , ) (( , ) ), T Y Z Z | = µ X X  β 

où la fonction de lien est égale à l’identité pour la variable 
continue  , ( ) , Y Y Y µ =  et  à  la  fonction  logistique  pour  la 
variable binaire  1 , ( ) logit ( ). Y Y Y − µ =  Si la variable Y est 
continue,  nous  supposons  aussi  que  la variance  résiduelle, 

2 , σ  est  constante.  Bien  qu’elles  ne  le  soient  pas  ici,  des 
extensions  de  ces  modèles  et  méthodes  peuvent  être  éla­ 
borées pour des variables catégoriques ou catégoriques or­ 
données.  Les  catégories  individuelles  peuvent  être  repré­ 
sentées  par  des  variables binaires,  ou  peuvent être  regrou­ 
pées en catégories sommaires lorsqu’elles sont nombreuses. 

Schafer et Schenker (2000) ont dérivé une approximation 
de  la  variance  entre  les  ensembles  de  données  imputés, 
c’est­à­dire  imp V ,  quand l’estimation calculée pour chaque 
ensemble de données complété est une fonction lisse  g  des 
moyennes des variables concernées. (Dans le cas qui nous 
occupe,  g  est l’identité.) Cette approximation, qui est basée 
sur des développements en série de Taylor de premier ordre 
de  g  et  , µ  ainsi que sur des résultats sur grand échantillon 
tirés de la théorie des sondages (par exemple, Wolter 1985, 
chapitre 6), est celle que nous utiliserons ici. 

L’estimation  du  maximum  de  vraisemblance  (ou  de 
quasi­vraisemblance)  (McCullagh  et  Nelder  1989)  de  β 
fondée  sur  les  obs n  sujets  pour  lesquels  des  valeurs  de  Y 
sont observées donne un estimateur,  ˆ , β  dont la matrice de 
variance­covariance  est  obs 

ˆ V ( ) β  (rappelons  l’hypothèse 
simplificatrice  4  de  la  section  2.1.2).  Soit  mis 

ˆ ( ) µ ≡ β 
tot 

obs 

1 
mis  1 

n 
i n n − = + ∑  ˆ (( , ) ), T 

i i Z µ  X  β  et  dénotons  sa  dérivée  par 
rapport  à  la  ej  composante  de  β  évaluée  à  ˆ β  par 

mis, 
ˆ ( ), j  j ′ µ = β  1, ..., ( 1). c +  La dérivée est de la forme 

tot 

obs 

1 
mis, mis 

1 

ˆ ˆ ( ) ( , , ) 1, ..., 
n 

j ij i i 
i n 

n X f Z j c − 

= + 

′ µ = = ∑  X β β 

et 
tot 

obs 

1 
mis, 1 mis 

1 

ˆ ˆ ( ) ( , , ), 
n 

c i i i 
i n 

n Z f Z − 
+ 

= + 

′ µ = ∑  X β β 

où  ˆ ˆ ˆ ( , , ) (( , ) ) [1 (( , ) )] T T 
i i i i i i f Z Z Z = µ − µ β β β X X X 

quand Y  est binaire. Si Y  est continue,  ˆ ( , , i f  X β  ) 1, i Z =
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ce qui implique que les dérivées  mis, 
ˆ ( ) j ′ µ β  sont égales aux 

moyennes  des  questions  communes  X  et  de  la  question 
échantillonnée  . Z 

Maintenant,  représentons  par  mis 
ˆ ( ) ′ µ β  le  vecteur  des 

dérivées et par  mis P  la proportion de sujets pour lesquels des 
valeurs  de  Y  manquent.  En  appliquant  l’équation (10) de 
Schafer  et Schenker  (2000),  avec  leur  fonction  g  égale  à 
l’identité,  et  leur  paramètre  général  θ  égal  à  , β  nous 
obtenons 

tot 

obs 

1 
mis 1 

1 mis 2 
imp mis 

mis obs mis 

ˆ (( , ) ) 

V  ˆ [1 (( , ) )] 
ˆ ˆ ˆ ( ( )) V ( ) ( ) 

n 
T 
i i 

i n 

T 
i i 

T 

n Z 
n 

P 
Z 

− 
− 

= + 

    
µ     

    
≈     − µ     

  ′ ′ + µ µ   

∑  X 

X 

β 

β 

β β β 

(4) 

si Y  est binaire, et 
2 2 

imp mis mis mis obs mis 
ˆ ˆ ˆ V [ / ( ( )) V ( ) ( )] T P n ′ ′ ≈ σ + µ µ β β β  (5) 

si Y  est continue. 

2.1.6  Estimation de l’indice de valeur prédictive 
d’après un échantillon d’apprentissage 

Puisque  nous  supposons  que  les  données  manquantes 
prévues  dans  nos  plans  d’échantillonnage  matriciel 
manquent entièrement au hasard, les moments d’échantillon 
et les estimations d’autres paramètres provenant d’un échan­ 
tillon d’apprentissage peuvent être utilisés pour estimer les 
moments  et  paramètres  correspondants  dans  les  sous­ 
échantillons  contenant  des  valeurs  observées  de  , Y  ainsi 
que dans ceux contenant des valeurs manquantes de  , Y  sous 
l’hypothèse que l’échantillon d’apprentissage est tiré à partir 
de  la  même  population  cible.  Les  moments  et  paramètres 
incluent :  V( ); Y  la  variance  résiduelle  2 , σ  qui  peut  être 
estimée  par  2 

tr ˆ  , σ  la  variance  résiduelle  estimée  d’après  la 
régression ajustée à l’échantillon d’apprentissage; les coeffi­ 
cients de régression, avec les estimations  tr 

ˆ β  provenant de 
l’échantillon  d’apprentissage;  et  la  matrice  de  variance­ 
covariance  des  coefficients  de  régression, qui  peuvent être 
approximés  par  rééchelonnement  de  l’estimation  tr tr 

ˆ V ( ) β 
provenant  de  l’échantillon  d’apprentissage  pour  obtenir 

obs tr obs tr tr 
ˆ ˆ V ( ) ( / )V ( ), n n ≈ β β  où  tr n  est la taille de l’échan­ 

tillon  d’apprentissage.  Les  dérivées  mis 
ˆ ( ) ′ µ β  et  la  fonction 

faisant intervenir µ  dans (4) sont également sous la forme 
de  moyennes  de  sous­échantillon  et  peuvent  donc  être 
estimées  par  les  moyennes  correspondantes  dans  l’échan­ 
tillon  d’apprentissage.  En  dénotant  les  dérivées  dans 
l’échantillon d’apprentissage par  tr tr 

ˆ ( ), ′ µ β  et en introduisant 
les  estimateurs  provenant  de  l’échantillon  d’apprentissage 
par substitution dans (4) et (5), nous obtenons 

tr 
1 

tr tr 1 
1 mis 

2 
imp mis  tr 

tr 
tr tr tr tr tr tr 

obs 

ˆ (( , ) ) 

ˆ V  [1 (( , ) )] 

ˆ ˆ ˆ ( ( )) V ( ) ( ) 

n 
T 
i i 

i 

T 
i i 

T 

n Z 
n 

P  Z 
n 
n 

− 
− 

= 

    
µ     

    
    ≈ − µ     

  
′ ′ + µ µ   

    

∑  X 

X 

β 

β 

β β β 

(6) 

pour les variables binaires, et 
2 2 2 

imp mis tr mis tr obs ˆ ˆ V ( / / ), P n n = σ + σ  (7) 

pour  les  variables  continues,  cette  dernière  expression  dé­ 
coulant du fait que  tr tr tr tr tr tr 

ˆ ˆ ˆ ( ( )) V ( ) ( ) T ′ ′ µ µ β β β  se réduit à la 
forme simple  2 

tr tr ˆ  / . n σ 

2.2  Affectation des questions échantillonnées aux 
blocs 

2.2.1  Critères de conception des questionnaires 

Les questionnaires d’échantillonnage matriciel sont créés 
en  affectant  les  questions  échantillonnées  à  divers  blocs, 
comme il est décrit au début de la section 2. Quatre objectifs 
de  conception  orientent  l’affectation  des  questions :  1) af­ 
fecter  chaque  question  échantillonnée  à  un  seul  bloc; 
2) affecter un nombre approximativement égal de questions 
à  chaque  bloc;  3) affecter  à  un  même  bloc  les  questions 
reliées  logiquement  et  4) affecter  à  chaque  bloc  une  ou 
plusieurs questions qui prédisent  les questions omises dans 
le bloc. Dénotons  le  nombre  de blocs  par  block block ( 4 n n = 
dans l’étude par simulation de la NHANES). 

Un  critère  quantitatif  pour  le  quatrième  objectif  est 
spécifié séparément pour chaque question échantillonnée Y 
en trouvant les  block ( 1) n −  autres questions échantillonnées 
Z  possédant  les valeurs d’indice prédictif  ( , ) I Y Z | X  les 
plus  élevées,  pour  l’affectation  éventuelle  de  l’une  d’entre 
elles  aux  block ( 1) n −  blocs  ne  contenant  pas  . Y  Les 
questions  Z  ne comprennent pas celles  liées à  la question 
, Y  qui doivent figurer avec cette dernière dans un bloc. Les 
block ( 1) n −  valeurs  de  ( , ) I Y Z | X  pour  les  questions  Z 

fournissent  une  borne  supérieure  sur  les  indices  prédictifs 
qui  pourraient  être  réalisés  pour  . Y  Comme  ces  valeurs 
d’indice  optimales  sont  déterminées  séparément  pour 
chaque question échantillonnée  , Y  elles  pourraient  ne  pas 
être réalisables simultanément pour toutes les questions Y . 

Pour  évaluer  un  plan  d’échantillonnage  matriciel  parti­ 
culier, nous déterminons la valeur de l’indice  ( , ) I Y Z | X  la 
plus  élevée  effectivement  obtenue  pour  chacun  des 

block ( 1) n −  blocs  ne  contenant  pas  de  question  échantil­ 
lonnée Y . Puis, nous calculons la moyenne des  block ( 1) n − 
écarts  entre  ces  indices  et  les  indices  prédictifs  optimaux 
correspondants pour  Y . Enfin, nous calculons la moyenne 
de  ces  écarts moyens  sur  l’ensemble  des  questions  échan­ 
tillonnées Y  pour obtenir une mesure globale pour le plan.
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2.2.2  Un algorithme d’affectation 

Les critères de la section 2.2.1 doivent être maximisés sur 
un  ensemble  d’entrées  entières  (affectations  aux  blocs) 
d’une  fonction,  sous  un  ensemble  de  contraintes  linéaires 
imposées  par  la  nécessité  de  créer  des  blocs  de  longueur 
approximativement égale avec des questions éventuellement 
reliées. Bien  que  les méthodes  de  programmation  entières 
puissent  être appliquées à cette maximisation,  l’algorithme 
qui  suit  est  nettement  plus  simple  et  donne  des  résultats 
presque  optimaux  pour  l’application  de  la  NHANES, 
comme nous le démontrons à la section 3.1. 

Étape 1.  Ordonner  aléatoirement  les  questions  échantil­ 
lonnées.  L’affectation  des  questions  aux  blocs  se  fait 
séquentiellement, par répétition des étapes 2 et 3 qui suivent, 
jusqu’à ce que toutes les questions aient été affectées. 

Étape 2.  Affecter  la  prochaine  (ou  la  première)  question 
non  affectée,  disons  (0) , Y  au  bloc  contenant  le  plus  petit 
nombre  de  questions.  Si  plusieurs  blocs  sont  à  égalité, 
affecter  (0) Y  à celui pour lequel l’indice prédictif maximum 

(0) ( , ) I Y Z | X  est le plus faible pour  (0) . Y  S’il persiste un 
ex æquo,  affecter  (0) Y  à  n’importe  lequel  des  blocs  ad­ 
missibles. S’il existe des questions liées à  (0) , Y  les affecter 
également au bloc sélectionné. 

Étape 3. Pour chaque question affectée à l’étape 2 (  (0) Y  ou 
les  questions  qui  y  sont  liées),  trouver  les  questions  non 
affectées restantes, disons  (1) , Y  qui en sont les plus prédic­ 
tives. Affecter  (1) Y  (et toute question liée à  (1) Y  ) à un autre 
bloc que celui  sélectionné à  l’étape 2,  en  suivant  la même 
procédure que celle utilisée pour  (0) Y  à l’étape 2. 

L’expérience avec  les données de la NHANES donne à 
penser  que  l’algorithme  est  moyennement  sensible  au 
classement initial des questions (à l’étape 1). Pour réduire la 
dépendance,  nous  avons  généré  1 000  plans  d’expérience 
avec  classements  sélectionnés  aléatoirement,  puis  nous 
avons choisi celui donnant la meilleure mesure globale de la 
valeur prédictive (telle qu’elle est définie à la section 2.2.1). 

3.  Étude au moyen de données provenant 
de la NHANES 

Pour  évaluer  la  faisabilité  d’un  plan  d’échantillonnage 
matriciel  pour  une  enquête  telle  que  la  NHANES,  nous 
avons réalisé une étude d’évaluation. Pour commencer, nous 
avons  utilisé  la  NHANES II  (c’est­à­dire,  la  deuxième 
NHANES)  pour  créer  un  plan  d’échantillonnage  matriciel 
par  la  méthode  décrite  à  la  section  2.  Ce  plan  simule  la 
situation  réelle  dans  laquelle  les  données  provenant  d’une 
enquête antérieure sont utilisées pour concevoir le question­ 
naire d’une nouvelle enquête. Puis, nous avons appliqué le 
plan  ainsi  établi  à  plusieurs  échantillons  simulés  créés 
d’après les données de la NHANES III. Les participants à la 

NHANES III  pour  lesquels  existaient  des  données  com­ 
plètes  pour  un  ensemble  sélectionné  de  variables  ont  été 
traités comme une grande population finie. Nous avons tiré 
100  échantillons  à  partir  de  la  population  finie  de  la 
NHANES  III  selon  un  plan  d’échantillonnage  stratifié  à 
deux  degrés  avec  probabilités  de  sélection  inégales.  Les 
données  complètes  étant  disponibles  pour  chacun  des 
échantillons  simulés,  ceux­ci  constituent  notre  « étalon ». 
Nous  avons  ensuite  imposé  le  plan  d’échantillonnage 
matriciel  à  chaque  échantillon  et  procédé  à  l’imputation 
multiple  des  valeurs  manquantes  dues  à  l’échantillonnage 
matriciel.  Enfin,  nous  avons  réalisé  plusieurs  analyses  en 
utilisant  les  échantillons  matriciels  sans  imputation,  les 
échantillons  matriciels  en  présence  d’une  imputation  mul­ 
tiple et les échantillons avec données complètes (c’est­à­dire 
l’étalon).  Les  résultats  résumés  sur  l’ensemble  des  échan­ 
tillons simulés produisent des estimations des propriétés des 
diverses méthodes sous échantillonnage répété. 

Le  plan  d’échantillonnage matriciel  créé en  utilisant  les 
données de  la NHANES II est  résumé à  la  section 3.1. Le 
plan de l’étude par simulation au moyen des données de la 
NHANES III  est  décrit  à  la  section  3.2.  Les  résultats  de 
l’étude sont présentés à  la section 3.3. Certaines limites de 
l’étude qui ne sont pas abordées aux sections 3.1 à 3.3 sont 
décrites à la section 3.4. 

3.1  Plan d’échantillonnage matriciel fondé sur les 
données d’apprentissage provenant de la 
NHANES II 

Étant  donné  le  temps  qu’aurait  pris  l’extraction  et 
l’analyse  de  toutes  les  variables  de  la NHANES  III,  nous 
n’avons  inclus  qu’un  sous­ensemble  dans  l’étude  afin  que 
celle­ci demeure gérable, quoique le logiciel utilisé permet­ 
trait de traiter un beaucoup plus grand nombre de variables. 
Les  variables  retenues  pour  l’étude  comprennent  les ques­ 
tions représentant nombre des sujets couverts dans l’enquête 
et ont été sélectionnées en consultation avec les spécialistes 
du domaine. Les types de données comprennent des varia­ 
bles  binaires  et  continues  représentant  des  questions  d’en­ 
quête et des mesures de laboratoire. Une paire de questions 
formant un enchaînement a été incluse : « Avez­vous fumé 
100  cigarettes  ou  plus  au  cours  de  votre  vie? »  suivie  de 
« Fumez­vous  à  l’heure  actuelle? »  L’algorithme  utilisé 
pour affecter les questions échantillonnées aux blocs, décrit 
à  la  section 2.2,  a  forcé  ces  deux  questions  à  être  dans  le 
même bloc. 

Le  tableau 1  donne  une brève  description  des  variables 
incluses.  Les  variables qui  figuraient  dans  la NHANES III 
mais  non  dans  la  NHANES II  (de  nouveau,  une  situation 
réaliste) sont indiquées par un astérisque à côté de leur nom. 

Comme  nous  l’avons  mentionné  plus  haut,  le  plan 
d’échantillonnage matriciel a été construit avec quatre blocs.
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Chacun contenait toutes les questions communes. En outre, 
les  questions  échantillonnées  qui  figuraient  dans  la 
NHANES II  ont  été  affectées  aux  blocs  en  appliquant  les 
méthodes élaborées à la section 2 aux données provenant de 
la  NHANES II.  (Lors  de  l’estimation  des  indices  néces­ 
saires, nous avons traité la question des valeurs manquantes 
dans  les  données  de  la  NHANES II  en  analysant  unique­ 
ment les cas complets.) Les questions échantillonnées qui ne 
figuraient  pas  dans  la  NHANES II  ont  été  réparties  et 
affectées  aléatoirement  aux  blocs  de  façon  à  ce  que  la 
longueur de ceux­ci demeure approximativement égale. La 
colonne  « Type »  du  tableau  1  indique  quelles  sont  les 
variables  communes  et  les  variables  échantillonnées,  ainsi 
que le bloc affecté pour les variables échantillonnées. 

Pour chaque question échantillonnée qui figurait dans la 
NHANES II,  le  tableau  2  donne  les  renseignements 
suivants : le bloc auquel la question a été affectée (« Bloc », 
les  trois  indices  prédictifs  les  plus  élevés  pour  les  autres 
questions  échantillonnées  en  tant  que  prédicteurs  de  la 
question  concernée  (« Optimaux »)  et  les  valeurs  les  plus 

élevées de l’indice effectivement réalisées au moyen du plan 
sélectionné dans les trois blocs ne contenant pas la question 
en question (« Réalisés »). Les valeurs de l’indice sont triées 
de  la  plus  faible  à  la  plus  élevée  pour  chaque  question 
considérée, de sorte que  les colonnes du tableau contenant 
les valeurs d’indice ne correspondent pas à des questions ni 
à  des  blocs  particuliers.  Le  tableau  2  montre  que  le  plan 
choisi  est  presque  optimal  pour  le  critères  de  la  section 
2.2.1. Par exemple, l’écart moyen entre les indices prédictifs 
optimaux et  les  indices correspondants effectivement réali­ 
sés n’est que de 0,002. 

La  colonne  du  tableau  2  étiquetée  « Inférieur »  sous 
« Réalisés » donne les bornes inférieures sur l’amélioration 
attendue des estimateurs des moyennes univariées pour  les 
questions échantillonnées. Dix­neuf des 21 indices prédictifs 
figurant  dans  cette  colonne  sont  inférieurs  à  0,20,  ce  qui 
donne  à  penser  que  l’efficacité  des  estimateurs  multi­ 
imputés  est  relativement  faible  dans  ce  plan  d’échan­ 
tillonnage matriciel.  Pour  une  discussion  plus  approfondie 
de cette question, voir les sections 3.3 et 4. 

Tableau 1 
Variables de la NHANES III qui ont été incluses dans l’évaluation. 

Les questions marquées d’un astérisque ne figuraient pas dans la NHANES II 

Nom de la variable  Description de la variable  Type 
BMPBMI  Indice de masse corporelle  Commune 
CHP*  Cholestérol sérique (mg/dL)  Commune 
DMARETHN  Race­ethnicité  Commune 
DMPCREGN  Région de recensement, pondération (Texas dans le Sud)  Commune 
DMPMETRO  Code de région rurale/urbaine basé sur le code Usda  Commune 
GHP*  Hémoglobine glycatée (%)  Commune 
HAB1  Votre santé est­elle, en général, excellente, ..., mauvaise  Commune 
HAB2*  Se rend dans un endroit particulier pour obtenir des soins de santé  Commune 
HAB5*  Au cours des 12 derniers mois, nombre de visites chez un docteur  Commune 
HAC1C  Un docteur a déclaré : insuffisance cardiaque congestive  Commune 
HAC1L*  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez : lupus  Commune 
HAC1M  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez : goutte  Commune 
HAD1  Vous a­t­on déjà dit que vous aviez du sucre/diabète  Commune 
HAD10  Pour le moment, prenez­vous des pilules contre le diabète  Commune 
HAE3  On vous a dit au moins deux fois que vous faisiez de l’hypertension  Commune 
HAF10  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez fait une crise cardiaque  Commune 
HAF26  Étourdissement grave pendant plus de 5 minutes  Commune 
HAL1  Toux la plupart des jours, 3 mois consécutifs ou plus dans l’année  Commune 
HAL6  A eu des sifflements dans la poitrine au cours des 12 derniers mois  Commune 
HAL14E  Symptômes déclenchés par le pollen  Commune 
HAZMNK1R  Pa K1 moyenne d’après questionnaire­ménage et CEM  Commune 
HAZMNK5R  Pa K5 moyenne d’après questionnaire­ménage et CEM  Commune 
HFA12  État matrimonial  Commune 
HFA8R  Grade le plus élevé ou nombre d’années d’école achevées  Commune 
HSAGEIR  Âge au moment de l’entrevue (questionnaire de présélection)  Commune 
HSSEX  Sexe  Commune 
I1P  Insuline sérique (uU/mL)  Commune 
G1P  Glucose sérique (mg/dL)  Échantillonnée – 1 
HAC1J  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez : goitre  Échantillonnée – 1 
HAC1N*  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez : cancer de la peau  Échantillonnée – 1 
HAC1O  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez : autre cancer  Échantillonnée – 1 
HAF14*  Ressent de la douleur dans les deux jambes en marchant  Échantillonnée – 1 
HAL11A  Lourdeur, chatouillement ou écoulement nasal au cours des 12 derniers mois  Échantillonnée – 1
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Tableau 1 (suite) 
Variables de la NHANES III qui ont été incluses dans l’évaluation. 

Les questions marquées d’un astérisque ne figuraient pas dans la NHANES II 

Nom de la variable  Description de la variable  Type 
BMPWHR*  Ratio tour de taille­tour de hanche  Échantillonnée – 2 
HAC1E  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez : asthme  Échantillonnée – 2 
HAC1K  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez : maladie thyroïdienne  Échantillonnée – 2 
HAF24  Engourdissement, etc., d’un côté du visage/corps pendant plus de 5 minutes  Échantillonnée – 2 
HAL11B  Yeux larmoyants, qui chatouillent au cours des 12 derniers mois  Échantillonnée – 2 
HAL19A*  Au cours des 12 derniers mois, a eu : rhume ou grippe  Échantillonnée – 2 
HAL19C*  Au cours des 12 derniers mois, a eu : pneumonie  Échantillonnée – 2 
HAT28  Actif(ve) comparativement aux hommes/femmes de votre âge  Échantillonnée – 2 
PBP  Plomb (ug/dL)  Échantillonnée – 2 
SPPFVC*  CVF, valeur la plus grande (mL)  Échantillonnée – 2 
FEP  Fer sérique (ug/dL)  Échantillonnée – 3 
HAF1  A déjà eu une douleur ou une gène dans la poitrine  Échantillonnée – 3 
HAF23  Faiblesse/paralysie dans le visage, le bras, la jambe pendant plus de 5 minutes  Échantillonnée – 3 
HAL19B  Au cours des 12 derniers mois, a eu : sinusite/problème de sinus  Échantillonnée – 3 
HAR1  Avez­vous fumé 100 cigarettes ou plus au cours de votre vie  Échantillonnée – 3 
HAR3  Fumez­vous des cigarettes à l’heure actuelle  Échantillonnée – 3 
SPPPEAK*  Débit maximal expiratoire  Échantillonnée – 3 
BDPTOBMD*  Densité minérale osseuse, région totale (g/cm 2 )  Échantillonnée – 4 
HAB4  Au cours des 12 derniers mois, nombre d’hospitalisations  Échantillonnée – 4 
HAC1D  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez : accident vasculaire cérébral  Échantillonnée – 4 
HAC1F  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez : bronchite chronique  Échantillonnée – 4 
HAC1H  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez : rhume des foins  Échantillonnée – 4 
HAC1I  Un docteur vous a­t­il déjà dit que vous aviez : cataracte  Échantillonnée – 4 
HAE6*  A­t­on déjà vérifié votre cholestérol sanguin  Échantillonnée – 4 
HAM11*  Considère que son poids est excessif/insuffisant/correct  Échantillonnée – 4 
HAE7*  Un docteur a dit que le taux de cholestérol sanguin était élevé  Échantillonnée – 4 

Tableau 2 
Indices de valeur prédictive basés sur les données de la NHANES II pour les questions échantillonnées 

dans le plan d’échantillonnage matriciel 

Optimaux  Réalisés 
Question  Bloc  Inférieur  Moyen  Supérieur  Inférieur  Moyen  Supérieur 
HAC1J(GOITRE)  1  0,04  0,04  0,15  0,04  0,04  0,15 
HAC1O(AUTRE CANCER)  1  0,05  0,06  0,13  0,05  0,06  0,13 
HAL11A(SYMPTÔMES NASAUX)  1  0,17  0,27  0,29  0,17  0,27  0,29 
G1P(GLUCOSE SÉRIQUE)  1  0,26  0,30  0,43  0,26  0,30  0,43 
HAC1E(ASTHME)  2  0,09  0,10  0,13  0,08  0,09  0,13 
HAC1K(MALADIE THYROÏDIENNE)  2  0,07  0,07  0,15  0,07  0,07  0,15 
HAF24(ENGOURDISSEMENT)  2  0,12  0,12  0,12  0,11  0,12  0,12 
HAL11B(YEUX LARMOYANTS)  2  0,14  0,15  0,25  0,14  0,15  0,25 
HAT28(ACTIF(VE) POUR SON ÂGE)  2  0,12  0,13  0,16  0,11  0,13  0,16 
PBP(PLOMB (ug/dL))  2  0,19  0,20  0,21  0,18  0,20  0,21 
HAF1(DOULEUR DANS LA POITRINE)  3  0,25  0,29  0,29  0,23  0,25  0,29 
HAF23(FAIBLESSE/PARALYSIE)  3  0,08  0,12  0,12  0,08  0,12  0,12 
HAL19B(SINUSITE/SINUS)  3  0,07  0,12  0,21  0,07  0,12  0,21 
HAR1(100 CIGARETTES OU PLUS)  3  0,13  0,14  0,14  0,13  0,14  0,14 
HAR3(FUME À L’HEURE ACTUELLE)  3  0,10  0,11  0,12  0,10  0,11  0,12 
FEP(FER SÉRIQUE)  3  0,05  0,05  0,08  0,05  0,05  0,08 
HAB4(NOMBRE D’HOSPITALISATIONS)  4  0,07  0,11  0,19  0,07  0,11  0,19 
HAC1D(ACCIDENT VASCULAIRE CÉRÉBRAL)  4  0,19  0,20  0,24  0,18  0,20  0,24 
HAC1F(BRONCHITE)  4  0,10  0,12  0,12  0,10  0,10  0,12 
HAC1H(RHUME DES FOINS)  4  0,07  0,07  0,09  0,04  0,07  0,09 
HAC1I(CATARACTE)  4  0,08  0,09  0,12  0,08  0,09  0,12 
Nota :  Les  indices prédictifs  optimaux  sont déterminés pour  chaque question  séparément  et ne  sont pas nécessairement  réalisables 

pour toutes les questions simultanément.
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3.2  Conception de l’étude par simulation fondée sur 
les données de la NHANES III 

3.2.1  Population et plan d’échantillonnage 

Le  plan  d’échantillonnage  matriciel  et  l’analyse  en 
présence  d’imputation multiple  pourraient  être  appliqués  à 
l’échantillon complet de la NHANES III. Cela serait certes 
informatif,  mais  une  étude  basée  sur  un  seul  ensemble  de 
données  ne  permettrait  pas  d’évaluer  les  propriétés  statis­ 
tiques  des  méthodes  étudiées  sous  échantillonnage  répété. 
Par  conséquent,  les  11 759  sujets  de  la  NHANES III  qui 
avaient  fourni  des  données  complètes  sur  les  variables 
énumérées au  tableau 1 ont été  traités comme une popula­ 
tion finie et des échantillons répétés ont été tirés à partir de 
cette  population.  Nous  avons  utilisé  pour  sélectionner  les 
échantillons  un  plan  d’échantillonnage  complexe  plutôt 
qu’un  échantillonnage  aléatoire  simple  afin  de  créer  une 
étude par simulation plus réaliste. Pour réaliser cet objectif, 
nous avons ajouté trois variables de plan d’échantillonnage 
à  la  population  finie,  à  savoir  1) strate  de  simulation, 
2) grappe  de  simulation  et  3) poids  d’échantillonnage  de 
simulation  (ici,  le  qualificatif  « de  simulation »  est  utilisé 
pour  faire  la distinction  entre  ces quantités et  les variables 
du plan d’échantillonnage original de la NHANES III). 

1.  Strates  de  simulation : L’échantillon  du  fichier  de 
données  à  grande  diffusion  de  la  NHANES  III 
comporte 49 strates contenant chacune 2 grappes. La 
stratégie, pour l’étude en simulation, consistait à créer 
un plus petit nombre de strates contenant chacune un 
plus grand nombre de grappes, pour s’assurer que la 
variation  d’un  échantillon  à  l’autre  entre  les 
échantillons  simulés  soit  suffisante.  Nous  avons 
regroupé  les  49  strates  originales  en  20  strates  de 
simulation  de  la  façon  suivante.  Chacune  des  49 
strates  originales  a  été  classée  dans  l’une  de  huit 
catégories formées par recoupement de la région de 
recensement  (quatre  niveaux)  et  de  la  situation  de 
région  rurale/urbaine  basée  sur  le  code  du  United 
States  Department  of  Agriculture  (deux  niveaux). 
Dans  chacune  de  ces  huit  catégories,  nous  avons 
procédé  à  une  analyse  typologique  en  utilisant  les 
proportions de non­Blancs au niveau de la strate pour 
sélectionner  les  strates  originales  qu’il  convenait  de 
combiner.  La  combinaison  des  strates  originales  a 
créé deux ou trois strates de simulation dans chacune 
des huit catégories, ce qui a donné en tout 20 strates 
de  simulation. Cette méthode  de  création  de  strates 
plus  grandes  a  également  augmenté  l’hétérogénéité 
raciale entre  les strates de  simulation  résultantes,  ce 
qui  a  accru  l’importance de  la pondération dans  les 
analyses. 

2.  Grappes de simulation : L’échantillon du fichier de 
données  à  grande  diffusion  de  la  NHANES  III 
comporte  98  grappes,  c’est­à­dire  2  grappes  dans 
chacune  des  49  strates  originales.  Après  avoir  re­ 
groupé  les  49  strates  originales  en  20  strates  de  si­ 
mulation, nous avons réparti les grappes originales en 
nous fondant sur une autre analyse typologique axée 
sur  les  lectures de la pression artérielle systolique et 
diastolique et sur l’indice de masse corporelle (IMC). 
Les sujets pour lesquels les valeurs étaient similaires 
ont  été  regroupés  afin  de  créer  des  conditions  de 
corrélation  intraclasse  pour  ces  trois  variables  dans 
chaque grappe de simulation. Le nombre de grappes 
de simulation par strate de simulation variait de 3 à 
25, et  le nombre de sujets par grappe de simulation 
variait de 30 à 98. 

3.  Poids  d’échantillonnage  de  simulation :  Nous 
avons  déterminé  les  poids  d’échantillonnage  de  si­ 
mulation au moyen du plan d’échantillonnage à deux 
degrés suivant. Premièrement, pour chaque strate de 
simulation,  nous  avons  tiré  deux  grappes  de  simu­ 
lation  par  échantillonnage  aléatoire  simple  sans  re­ 
mise. Comme les nombres de grappes de simulation 
dans  les 20 strates de  simulation étaient  inégaux,  le 
poids d’échantillonnage de simulation correspondant 
à cette étape était  1  / 2, h h w A h = = 1, 2, ...,  20,  où 
h A  est  le nombre de grappes de simulation dans la 

strate de simulation  . h 
Deuxièmement,  à partir de chaque grappe de  simu­ 
lation  sélectionnée,  nous  avons  tiré  30  sujets  au 
hasard sans remise avec des probabilités de sélection 
variables.  Si  la  taille  de  la  grappe  était  égale  à  30, 
alors tous les sujets ont été inclus dans l’échantillon. 
Pour  les  grappes  contenant  plus  de  30  sujets,  nous 
avons calculé les probabilités de sélection de premier 
tirage en normalisant les inverses des poids originaux 
provenant  de  l’échantillon  du  fichier  de  données  à 
grande diffusion de la NHANES III de sorte que leur 
somme soit égale à 1 dans chaque grappe de simu­ 
lation,  l’inverse  normalisé  étant  utilisé  pour  chaque 
sujet comme probabilité de sélection de ce sujet. Les 
probabilités  de  sélection  de  premier  tirage  dans  les 
grappes de simulation variaient de 0,0003 à 0,2756. 
Soit  i  l’indice représentant  les sujets échantillonnés 
dans une grappe de simulation,  c  les grappes échan­ 
tillonnées  dans  une  strate  de  simulation  et  h  les 
strates de simulation telles qu’elles sont décrites plus 
haut,  1, 2, ..., 30, i =  1, 2, 1, 2, ..., c h = =  20.  Si 
la taille de la grappe  c  dans la strate  h  était égale à 
30, alors le poids d’échantillonnage de simulation de 
deuxième  degré  pour  le  sujet  i  dans  la  grappe  c
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était  2ich  1. w =  Si  la  taille  c  dans  la  strate  h  était 
supérieure à 30,  alors  le poids d’échantillonnage de 
simulation de deuxième degré pour le sujet  i  dans la 
grappe  c  était  1 

2ich ich , w − ∝ π  où  ich π  représente  la 
probabilité de sélection de premier tirage du sujet  . i 
Pour  chaque  sujet  échantillonné,  le  poids  d’échan­ 
tillonnage de simulation final était  ich 1 2ich , h w w w = × 

1, 2, ..., 30, i c = = 1, 2, 1, 2, ..., 20. h = 

Les  effets  de  plan  pour  l’estimation  des  moyennes  de 
population étaient de l’ordre de 2,1, en moyenne, dans cette 
étude par simulation. Les caractéristiques du plan d’échan­ 
tillonnage complexe utilisées dans l’étude sont informatives 
en ce  sens  qu’ignorer  les  caractéristiques  du  plan  dans  les 
analyses  des  données  pourrait  produire  des  estimations 
biaisées et une sous­estimation des variances d’échantillon­ 
nage. Cela est dû en particulier à l’utilisation de données sur 
la race, la pression artérielle et l’IMC dans le plan d’échan­ 
tillonnage de simulation et au lien bien établi  entre  la race 
ou l’ethnicité et la pression artérielle ou l’IMC. 

3.2.2  Simulation d’échantillons matriciels 

Nous avons  tiré 100 échantillons  probabilistes  indépen­ 
dants  à  partir  de  la  population  finie.  Chaque  échantillon 
simulé  comptait  1 200  sujets  (20  strates  de  simulation,  2 
grappes de simulation par strate de simulation, 30 sujets par 
grappe de simulation). 

L’échantillonnage  matriciel  a  été  superposé  à  chaque 
échantillon simulé en affectant chacun des 1 200 sujets aléa­ 
toirement à l’un des six questionnaires contenant les questions 
communes  et  l’une  des  paires  de  blocs  (1, 2),  (1, 3),  (1, 4), 
(2, 3), (2, 4) ou (3, 4). L’affectation aléatoire a été exécutée de 
façon que 200 sujets soient affectés à chaque questionnaire. 
Donc,  pour  chaque  échantillon  matriciel,  les  questions 
communes  étaient  disponibles  pour  l’ensemble  des  1 200 
sujets  échantillonnés,  tandis  que  chaque  question  échantil­ 
lonnée était disponible pour 600 sujets échantillonnés. 

3.2.3  Comparaison des méthodes d’estimation 

Nous  avons  obtenu  des  estimations  ponctuelles  d’après 
chaque  échantillon  de  l’étude  en  simulation  selon  trois 
méthodes, à  savoir  l’analyse des données complètes à  titre 
d’étalon, l’analyse des données échantillonnées matricielle­ 
ment  sans  imputation et  l’application  de  l’imputation mul­ 
tiple  pour  remplacer  les  valeurs  manquantes  causées  par 
l’échantillonnage matriciel, suivies de l’analyse des données 
multi­imputées. Pour l’analyse des données complètes et des 
données  échantillonnées  sans  imputation,  les  estimations 
ponctuelles ont été pondérées. Pour les analyses en présence 
d’imputation multiple,  nous avons  utilisé  les mêmes  poids 
pour calculer l’estimation ponctuelle à partir de chacun des 
ensembles  de  données  complétés  par  imputation  multiple, 

puis nous avons calculé la moyenne habituelle des estima­ 
tions ponctuelles en présence d’imputation multiple (Rubin 
et Schenker 1986; Rubin 1987, section 3.1). 

L’imputation multiple des valeurs des questions échantil­ 
lonnées manquantes a été exécutée par la méthode de régres­ 
sion séquentielle (Kennickell 1991; Oudshoorn, Van Buuren 
et  Van Rijckevorsel  1999;  Raghunathan,  Lepkowski, 
Van Hoewyk et Solenberger 2001),  telle  qu’elle  est  implé­ 
mentée  dans  le  progiciel  IVEware  (http://www.isr.umich. 
edu/src/smp/ive). Nous avons  créé cinq ensembles  d’impu­ 
tations en appliquant indépendamment la méthode de régres­ 
sion séquentielle cinq fois, avec dix itérations de l’algorithme 
de  régression  séquentielle  pour chaque ensemble  d’imputa­ 
tions.  Le  nombre  d’imputations  est  basé  sur  la  théorie  et 
l’expérience indiquant que cinq imputations sont habituelle­ 
ment  suffisantes,  surtout  si  la  fraction  d’information  man­ 
quante n’est pas importante (Rubin 1996). Pour des taux de 
données  manquantes  de  50 %  pour  les  questions  échan­ 
tillonnées,  la  fraction  d’information  manquante,  qui  est 
approximativement  comp imp 1 V /V , −  devrait, en principe, être 
au plus  de 50 %, ce que  confirment  les  résultats des  simu­ 
lations. Selon Rubin (1987, tableau 4.1), l’efficacité relative 
de cinq imputations sur grand échantillon comparativement à 
un  nombre  infini  d’imputations  est  de  90 %  lorsque  50 % 
d’information  manque.  Un  grand  nombre  d’imputations 
augmenterait la précision de l’estimation de la variance entre 
imputations  imp (V )  et la fraction d’information manquante. 

Pour tenir compte du plan d’échantillonnage simulé com­ 
plexe,  les  effets  principaux  ont  été  inclus  dans  le  modèle 
d’imputation pour la strate de simulation et la grappe de simu­ 
lation emboîtée dans la strate de simulation. Le logarithme du 
poids d’échantillonnage de simulation a également été inclus 
comme prédicteur dans le modèle d’imputation, ainsi que les 
questions communes et les questions échantillonnées. 

3.3  Résultats de l’étude par simulation 

Pour  évaluer  les  estimations  basée  sur  le  plan  d’échan­ 
tillonnage  matriciel,  nous  avons  considéré  deux  types  de 
problèmes  analytiques,  à  savoir  l’estimation  des moyennes 
de population  des questions échantillonnées  et  les  analyses 
par  la  régression  faisant  intervenir  les  questions  échantil­ 
lonnées et les questions communes. Nous avons comparé les 
propriétés  des  estimateurs  sans  imputation,  en  présence 
d’imputation  multiple  et  pour  les  données  complètes  sur 
l’ensemble  des  100  ensembles  de  données  simulées,  afin 
d’évaluer  le  biais  et  la  perte  d’efficacité  dus  à  l’échan­ 
tillonnage matriciel conjugué à l’imputation multiple. 

3.3.1  Estimation des moyennes de population pour 
les questions échantillonnées 

Pour  la  moyenne  de  population  d’une  question  échan­ 
tillonnée,  nous  avons  défini  le  biais  standardisé  simulé  de
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l’estimateur  sans  imputation  comme  étant  SI (Moy. − 
comp SI Moy. ) / É.­T. ,  où  SI Moy. ,  comp Moy.  et  SI É.­T.  dé­ 

notent,  respectivement,  les moyennes  des  estimations  sans 
imputation  et  sur  les  données  complètes,  ainsi que  l’écart­ 
type des estimations sans imputation sur l’ensemble des 100 
ensembles de données simulées. Nous avons défini un biais 
standardisé  simulé  analogue  pour  l’estimateur  en  présence 
d’imputation multiple  (IM).  Le  tableau 3  résume  les  biais 
standardisés simulés pour les 32 questions échantillonnées. 

Tableau 3 
Biais standardisés simulés des estimateurs sans imputation 

et en présence d’imputation multiple des moyennes 
de population pour les 32 questions échantillonnées 

Fréquence 

Biais standardisé 
Sans 

imputation 
Imputation 
multiple 

– 1,4  1 
(– 1,  – 0,6]  4 
(– 0,6,  – 0,4]  5 
(– 0,4,  – 0,2]  4 
(– 0,2, 0)  15  10 
(0, 0,2)  17  4 
[0,2, 0,4) 
[0,4, 0,6)  2 
[0,6, 1) 
1,4  1 
4,6  1 
Total  32  32 

Puisque  notre  mécanisme  d’échantillonnage  matriciel 
produit des données manquantes qui manquent entièrement 
au hasard, les estimateurs sans imputation sont presque sans 
biais, ce qui est reflété dans les résultats des simulations par 
le  fait  qu’aucun  biais  standardisé  absolu  n’est  supérieur  à 
0,2. Les estimateurs en présence d’imputation multiple sont 
généralement affectés d’un biais standardisé simulé un peu 
plus élevé que  les estimateurs  sans  imputation, quoique  le 
biais  standardisé  absolu  soit  inférieur  à  1  pour  toutes  les 
questions échantillonnées  sauf  trois  et  inférieur à 0,6  pour 
toutes,  sauf  sept. En guise de  ligne  directrice pour évaluer 
les  biais  standardisés,  Cochran  (1977,  page  14)  montre 
qu’un  biais  standardisé  de  0,6  produit  des  intervalles  de 
confiance  à  95 %  nominaux  dont  la  couverture  réelle  est 
d’environ 91 %. Tout biais important observé dans le cadre 
de  la  présente  étude  lorsqu’on  utilise  l’échantillonnage 
matriciel  conjugué  à  l’imputation multiple  est  vraisembla­ 
blement dû à des défauts dans les modèles d’imputation et 
non  à  l’échantillonnage  matriciel  proprement  dit,  puisque 
nous avons constaté que les analyses sans imputation étaient 
approximativement sans biais. En utilisant de plus grandes 
tailles  d’échantillon  dans  une  application  à  une  enquête 
réelle,  les  biais  standardisés  correspondants  auraient  ten­ 
dance à subir un mouvement à la hausse, à cause des déno­ 
minateurs  plus  faibles;  mais  ils  pourraient  aussi  subir  un 
mouvement  à  la  baisse,  à  cause  de  l’amélioration  des 
approximations sur grand échantillon. 

La  perte  d’efficacité  due  à  l’échantillonnage  matriciel 
plutôt qu’à l’utilisation d’un questionnaire complet peut être 
évaluée en comparant l’erreur d’échantillonnage des estima­ 
teurs  en  l’absence  d’imputation,  en  présence  d’imputation 
multiple et avec données complètes (calculée comme étant 
l’écart­type sur les 100 ensembles de données simulées). Le 
tableau 4  résume  les  ratios  des  écarts­types  simulés  des 
estimateurs  en  présence  d’imputation  multiple  à  ceux  des 
estimateurs  sans  imputation,  et  les  ratios  des  écarts­types 
simulés  des estimateurs  sur données complètes à ceux  des 
estimateurs  en  présence  d’imputation  multiple  (nous 
utilisons  l’expression « écart­type simulé » d’un estimateur 
plutôt que  « erreur­type  simulée »  pour éviter  la  confusion 
avec l’erreur­type estimée que l’on pourrait obtenir d’après 
l’analyse de chaque ensemble de données simulé). 

Tableau 4 
Ratios des écarts­types simulés des estimateurs sans imputation 
(SI), en présence d’imputation multiple (IM) et sur les données 

complètes (comp) des moyennes de population pour les 
32 questions échantillonnées 

Fréquence 
Ratios  É.­T.IM/É.­T.SI  É.­T.comp/É.­T.IM 
(0,5, 0,6]  2 
(0,6, 0,7]  9 
(0,7, 0,8]  14 
(0,8, 0,9]  6 
(0,9, 0,95]  7 
(0,95, 1]  18  1 
(1, 1,03]  7 
Total  32  32 

Habituellement, les estimateurs en présence d’imputation 
multiple sont plus efficaces que les estimateurs sans imputa­ 
tion,  mais  le  gain  d’efficacité  n’est  que  moyen,  comme 
l’indique  le  fait  que  la  plupart  des  ratios É.­T.IM/É.­T.SI  du 
tableau 4  sont  compris  entre  0,9  et  1.  Des  gains  aussi 
modestes  d’efficacité  peuvent  être  prédits  grossièrement 
d’après les indices de valeur prédictive basés sur les données 
provenant  de  la  NHANES  II  (présentées  au  tableau  2), 
comme il suit. Puisque chaque question échantillonnée n’est 
incluse  que  dans  la  moitié  des  questionnaires  d’échan­ 
tillonnage  matriciel,  il  s’ensuit  que  la  variance  d’un  esti­ 
mateur basé sur les données complètes de la moyenne d’une 
question échantillonnée devrait être égale à environ la moitié 
de la variance de l’estimateur sans imputation correspondant. 
Diviser le numérateur et le dénominateur de l’expression (3) 
par  SI V ,  et fixer  comp SI V / V = 0,5, donne  IM SI 2(1 V /V ) − 
comme  expression  approximative  de  l’indice  de  valeur 
prédictive dans cette étude en simulation. Pour un indice de 
0,12, qui est  la médiane des indices « réalisés moyens » du 
tableau  2,  il  s’ensuit  que  IM SI V /V  devrait  être  d’environ 
0,94.  Ce  ratio  des  variances  est  équivalent  à  un  ratio  des 
écarts­types  d’environ  0,94 = 0,97,  qui  est  proche  du 
milieu de la fourchette des ratios résumés au tableau 4. Dans 
la  présente  étude,  parce  que  les  estimateurs  en  présence
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d’imputation multiple ne sont que modérément plus efficaces 
que les estimateurs sans imputation, et que les estimateurs en 
présence  d’imputation  multiple  sont  affectés  d’un  certain 
biais, leurs erreurs quadratiques moyennes sont plus grandes 
que  celles  des  estimateurs  sans  imputation  dans  22  des 
32 cas. 

Les résultats des simulations en ce qui a trait à l’efficacité 
relative  des  estimateurs  en  présence  d’imputation  multiple 
comparativement  aux  estimateurs  sur  données  complètes 
concordent aussi avec la théorie. Puisque  comp SI V / V  devrait 
être égal à environ 0,5, et que  IM V  devrait être un peu plus 
faible  que  SI V ,  il  s’ensuit  que  comp IM V /V  devrait  être 
légèrement supérieur à 0,5, ou de façon équivalente, que le 
ratio  typique  des  écarts­types  standardisés É.­T.comp/É.­T.IM 

devrait être un peu plus grand que  0,5 = 0,71. En effet, la 
médiane  des  ratios  résumés  au  tableau  4  est  0,75.  Une 
alternative à  l’estimation en présence d’imputation multiple 
est  la pondération en deux phases basée sur  les estimateurs 
des questions communes et leurs différences entre les blocs. 
Tout  gain  d’efficacité  comparativement  à  l’estimation  en 
présence d’imputation multiple serait dû à l’information sup­ 
plémentaire provenant des questions échantillonnées. 

3.3.2  Estimation des coefficients de régression 

Nous  avons  également  évalué  les  méthodes  d’échantil­ 
lonnage  matriciel  et  d’imputation  multiple  dans  le  cas  de 
l’estimation des coefficients de huit modèles de régression, 
que nous avons spécifiés de sorte qu’ils soient similaires aux 
modèles  décrits  dans  la  littérature.  Les modèles  de  régres­ 
sion, qui  sont énumérés au  tableau 5,  comptaient,  en  tout, 
115 coefficients.  Les  estimateurs  sans  imputation  pour  les 
coefficients de régression n’ont pas été  inclus dans  l’étude 
par  simulation,  mais  nous  discutons  de  certains  résultats 
théoriques relatifs à leur efficacité à la présente section. 

Pour chaque coefficient de régression, nous adoptons une 
définition  du  biais  standardisé  simulé  analogue  à  celle 
utilisée pour chaque moyenne à la section 3.3.1. Le tableau 
6 résume les biais standardisés pour les 115 coefficients de 
régression. La plupart de ces biais  sont  faibles,  les  valeurs 
absolues n’étant supérieures à 1 que pour cinq d’entre eux, 
et égales ou supérieures à 0,6 pour sept seulement. 

Le  tableau  7  résume  les  ratios  des  écarts­types  des 
estimations  avec  les  données  complètes  sur  les  100  en­ 
sembles de données simulés à ceux des estimations en pré­ 
sence  d’imputation  multiple,  pour  les  115  coefficients  de 
régression. Des résumés distincts sont présentés selon que les 
modèles  de  régression  contiennent  des  variables  échan­ 
tillonnées provenant d’un seul bloc (modèles 1, 2, 6 et  7) ou 
de  deux  blocs  (modèles 3,  4,  5  et  8).  Une  plus  forte 

proportion  de  ratios  s’approchent  de  1  que  dans  le  cas  de 
l’estimation  des moyennes  (tableau 4).  En  outre,  pour  plu­ 
sieurs coefficients de régression (particulièrement provenant 
des modèles 3, 6, 7 et 8),  les  écarts­types  simulés  des esti­ 
mateurs  sur  les  données  complètes  sont  modérément  plus 
grands  que  ceux  des  estimateurs  en  présence  d’imputation 
multiple,  et  pour  un  coefficient,  le  ratio  est  d’environ  2. 
Enfin, il existe quatre coefficients de régression pour lesquels 
il  semble  y  avoir  une  perte  importante  d’efficacité  due  à 
l’échantillonnage  matriciel,  les  ratios  étant  inférieurs  à  0,3 
(provenant,  respectivement,  des  modèles 1,  2,  5  et  8).  Les 
ratios proches  de  l’unité  ou  supérieurs à celle­ci pourraient 
être  dus  en  partie  à  un  mauvais  ajustement  de  certains 
modèles  de  régression  sur  les  données  complètes  et  à  un 
meilleur ajustement des modèles sur les données complétées 
par imputation, ce dernier résultant d’un processus d’imputa­ 
tion fondé sur des modèles de régression. En outre, les deux 
ratios  les  plus  faibles  sont  observés  pour  des  modèles  de 
régression contenant des variables échantillonnées provenant 
de  deux  blocs,  pour  lesquelles  la  fraction  de  sujets  dans 
l’échantillon  matriciel  sans  données  manquantes  est 
seulement un sixième, comme nous en discutons plus loin. 

Pour les modèles de régression comprenant des variables 
échantillonnées ne provenant que d’un seul bloc, l’efficacité 
théorique  de  l’estimateur  sur  données  complètes  relative­ 
ment à l’estimateur sans imputation, c’est­à­dire le ratio de 
la  variance  du  second  à  celle  du  premier,  est  approxima­ 
tivement égale à 2, parce qu’il n’existera des données com­ 
plètes  sur  ces  variables  que  pour  approximativement  la 
moitié des sujets compris dans l’échantillon matriciel; pour 
les modèles de régression contenant des variables échantil­ 
lonnées  provenant  de  deux  blocs,  l’efficacité  théorique 
relative est d’environ 6. Par contre,  les efficacités relatives 
simulées respectives de l’estimateur sur données complètes 
comparativement  à  l’estimateur  en  présence  d’imputation 
multiple,  c’est­à­dire  les  inverses  des  carrés  des  ratios 
résumés  au  tableau  7,  sont  inférieurs  à  2  pour  64  des  69 
coefficients lorsqu’un seul bloc de questions entre en jeu et 
ils  sont  inférieurs  à  6  pour  44  des  46 coefficients  lorsque 
deux blocs  sont utilisés. Donc,  les estimateurs en présence 
d’imputation multiple sont généralement plus efficaces que 
les  estimateurs  sans  imputation  pour  les  problèmes  de 
régression.  Néanmoins,  les  importantes  pertes  d’efficacité 
des estimateurs en présence d’imputation multiple relative­ 
ment aux estimateurs sur données complètes observées pour 
certains  coefficients,  ainsi  que  les  gains  apparents  d’effi­ 
cacité pour d’autres coefficients justifieraient une étude plus 
poussée.
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Tableau 5 
Modèles de régression utilisés dans l’évaluation 

Type de modèle de 
régression 

Variable dépendante  Variables recodées pour créer des 
prédicteurs incluant des termes 
d’interaction. Chaque modèle 
comprend aussi un terme 
d’ordonnée à l’origine. Pour chaque 
variable, le chiffre entre 
parenthèses indique le nombre de 
coefficients de régression associés à 
la variable 

Variables échantillonnées 
dans les modèles de 
régression. Pour chaque 
variable, le chiffre entre 
parenthèses indique le bloc 
contenant la variable 

1. Linéaire 

2. Logistique 

3. Logistique 

4 et 5. Linéaire 

6 et 7. Logistique 

8. Logistique 

G1P 

HAF10 

HAF10 

SPPFVC 

HCHP (1 SI CHP>=240 
ET 0 
SINON) 

HAC1E 

HSSEX(1) ,HSAGEIR(1), 
DMARETHN(3), et GHP(1) 

HSSEX(1), HSAGEIR(1), 
DMARETHN(3), FEP(1), et 
BMPBMI(1) 

HSSEX(1), HSAGEIR(1), 
DMARETHN(3), HAD1(1), 
HAE3(1), PBP(1), FEP(1), CHP(1), 
et G1P(1) 

HSAGEIR(1), DMARETHN (3), 
HFA8R(2), et BMPBMI(1) 
[Selon le sexe (HSSEX), et limité 
aux personnes n’ayant jamais fumé 
(HAR1, HAR3)] 

HSAGEIR(2), DMARETHN(3), 
HFA8R(1), BMPBMI(3), 
(HAR3,HAR1)(2), 
BMPBMI*HSAGEIR(6), et 
DMARETHN*BMPBMI(9) [Selon 
le sexe (HSSEX)] 

HSAGEIR(5), HSSEX(1), 
DMARETHN(3), BMPBMI(4), 
(HAR3, HAR1)(2), SPPPEAK(1), 
et SPPFVC(1) 

G1P(1) 

FEP(3) 

FEP(3) et G1P(1) 

SPPFVC(1), HAR1(3), et 
HAR3(3) 

(HAR3, HAR1)(3) 

HACIE(2), 
(HAR1,HAR3)(3), 
SPPPEAK(3), et SPPFVC(2) 

Tableau 6 
Biais standardisés simulés des estimateurs en 
présence d’imputation multiple pour les 

115 coefficients de régression 

Fourchette des biais standardisés  Fréquence 
– 5,2  1 
– 1,5  1 
– 1,3  1 
– 1,1  1 

(– 1, ­0,6]  2 
(– 0,6, – 0,4]  2 
(– 0,4, – 0,2]  3 
(– 0,2, 0)  52 
(0, 0,2)  44 
[0,2, 0,4)  6 
[0,4, 0,6)  1 
[0,6, 1) 
3,7  1 
Total  115
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Tableau 7 
Ratios des écarts­types simulés des estimateurs sur les 
données complètes à ceux des estimateurs en présence 
d’imputation correspondants, pour les 115 coefficients 
de régression, selon que les modèles de régression 
comportent des variables échantillonnées provenant 

d’un seul bloc ou de deux blocs 

Fréquence 
Fourchette des ratios  Un bloc  Deux blocs 

(0, 0,1]  1 
(0,1, 0,2]  1 
(0,2, 0,3]  2 
(0,3, 0,4] 
(0,4, 0,5]  1 
(0,5, 0,6]  3 
(0,6, 0,7]  2  3 
(0,7, 0,8]  2  7 
(0,8, 0,9]  4  4 
(0,9, 0,95]  2  3 
(0,95, 1]  29  8 
(1, 1,05]  20  5 
(1,05, 1,1]  4  2 
(1,1, 1,2]  3  2 
(1,2, 1,4]  4 
(1,4, 1,6]  2 

2,0  1 
Total  69  46 

3.4  Limites supplémentaires de l’étude par 
simulation 

À  la  présente  section,  nous  discutons  brièvement  de 
certaines  limites  supplémentaires  de  l’étude  par  simulation 
et  des  ajustements  qui  ont  été  requis  durant  sa  mise  en 
œuvre. 

Au départ, deux questions au sujet de deux problèmes de 
santé,  la  goutte  et  le  lupus  (HAC1M  et HAC1L)  ont  été 
désignées comme questions échantillonnées. À cause de la 
faible  prévalence  de  ces  deux  problèmes  de  santé  dans  la 
population  finie  construite,  un  grand  nombre  des  échan­ 
tillons  simulés  ne  contenaient  pas  de  sujets  qui  en  étaient 
atteints. Après quelques passages préliminaires, nous avons 
modifié la désignation de ces deux questions et en avons fait 
des questions communes. En général, dans les situations où 
les  tailles  d’échantillon  sont  limitées,  il  pourrait  être 
nécessaire de considérer les questions sur les problèmes de 
santé dont la prévalence est très faible comme des questions 
communes. En outre, à cause de problèmes tels que l’exis­ 
tence  de  questions  échantillonnées  dans  la  NHANES  III, 
mais pas dans la NHANES II, ainsi que l’existence de liens 
logiques  entre  certaines  questions  échantillonnées,  le 
nombre de ces dernières par bloc dans l’étude de simulation 
variait un peu plus que prévu (de 6 à 10). 

Dans les modèles de régression énumérés au tableau 3, le 
nombre de prédicteurs variaient de 8 à 27, parce que certains 
modèles comprenaient des termes d’interaction en tant que 

prédicteur. Même avec une taille de 1 200 pour les échan­ 
tillons  simulés,  certains estimateurs  sur  données complètes 
étaient  instables.  Cela  était  dû  en  partie  à  la  petite  taille 
d’échantillon  pour certaines combinaisons  de  variables qui 
affectaient  l’estimation  des  interactions.  Il  convient  de 
souligner que, dans de nombreuses applications de l’échan­ 
tillonnage  matriciel  à  de  grandes  enquêtes,  les  tailles 
d’échantillon avec données complètes seraient sensiblement 
plus grandes que celle de 1 200 utilisée dans notre étude par 
simulation. 

Les  erreurs­types  de Monte  Carlo  des  moyennes  simu­ 
lées dans la présente étude sont égales au dixième environ 
des  écarts­types  des  quantités  individuelles  sur  l’ensemble 
des  100 échantillons. Cependant,  les  écarts­types  sur  l’en­ 
semble des échantillons variaient fortement d’un paramètre 
estimé à l’autre, à cause de différences d’échelonnage. Par 
exemple,  les  écarts­types  simulés  des  estimateurs  sur 
données  complètes  des  115  coefficients  de  régression 
variaient de 9,8  5 10 − ×  à 1 169,6. Des estimations plus pré­ 
cises du biais et de l’efficacité pourraient être calculées en se 
fondant  sur  un  plus  grand  nombre  d’échantillons  simulés 
que celui utilisé dans l’étude. 

4.  Discussion 

Le présent article décrit  l’élaboration d’une méthode en 
vue de créer des plans d’échantillonnage matriciel ayant  la
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propriété  de  produire  des  questionnaires  contenant  des 
questions qui sont prédictives de celles qui ont été exclues. 
La  faisabilité  de  l’application  de  plans  de  ce  genre  à  une 
enquête  sur  la  santé  complexe,  à  grande  échelle,  est 
démontrée au moyen d’un exemple portant sur  la National 
Health  and  Nutrition  Examination  Survey.  Il  est  possible 
d’utiliser des plans d’échantillonnage matriciel, conjugués à 
l’imputation multiple, pour étendre la portée d’une enquête, 
sans  accroître  le  fardeau  de  réponse,  ni  sans  augmenter 
excessivement  le  fardeau  subséquent  des  analystes  des 
données. 

Dans l’étude portant sur les données de la NHANES, les 
analyses  en  présence  d’imputation  multiple  des  données 
provenant  des  échantillons  matriciels  étaient  modérément 
efficaces, les preuves de biais étant mineures et l’efficacité, 
plus  grande  que  celle  de  l’analyse  des  données  provenant 
des échantillons matriciels uniquement, sans imputation. Le 
gain  d’efficacité  est  particulièrement  évident  dans  le 
contexte des analyses de régression. 

Cependant,  dans  l’exemple  fondé  sur  la  NHANES, 
l’échantillonnage  matriciel  entraînait  généralement  une 
grande perte de précision comparativement aux résultats que 
l’on  aurait  obtenus  au moyen  d’un  questionnaire  complet, 
plus long (c’est à dire sans échantillonnage matriciel). Cette 
constatation, qui est en contradiction avec les résultats plus 
prometteurs obtenus dans les autres applications de l’échan­ 
tillonnage matriciel,  fait  ressortir  combien  il  est  important 
d’intégrer de bons prédicteurs des questions échantillonnées 
dans  un  questionnaire.  Par  exemple,  une  application  de 
l’échantillonnage  matriciel  à  une  enquête  sur  les  acquis 
scolaires (par exemple, Beaton et Zwick 1992) a donné de 
nettement  meilleurs  résultats,  parce  que  les  questions 
échantillonnées étaient  fortement  corrélées à  des questions 
conçues pour mesurer le même trait. Raghunathan et Grizzle 
(1995) ont  également  donné  la  preuve  d’un  recouvrement 
beaucoup plus important de l’information sur  les questions 
omises dans le contexte d’une enquête sur la santé. 

Dans  l’exemple  de  la  NHANES,  les  questions  ont  été 
choisies  principalement  en  vue  de  représenter  une  gamme 
de  caractéristiques  importantes  de  la  santé,  sans  trop  tenir 
compte  de  leur  capacité  à  prédire  ou  à  être  prédites  par 
d’autres  variables.  Un  grand  nombre  de  questions  échan­ 
tillonnées correspondaient à des maladies rares qui ne sont 
pas bien prédites par les problèmes de santé courants et les 
mesures  standard  de  laboratoire;  rétrospectivement,  ces 
variables n’étaient pas de bonnes candidates pour les ques­ 
tions échantillonnées. Les variables représentant des événe­ 
ments  rares peuvent aussi  poser  des difficultés dans  le  cas 
de  nombreuses  méthodes  statistiques  courantes  qui  s’ap­ 
puient sur des approximation en grand échantillon, de sorte 
qu’elles se prêtent moins bien à l’imputation fondée sur un 
modèle. 

Les  « panels »  de  questions  interdépendantes  sont  de 
meilleurs  candidats  à  l’échantillonnage  matriciel.  Par 
exemple, les techniques d’échantillonnage matriciel peuvent 
être utilisées dans des situations où sont faites des mesures 
multiples des mêmes quantités (ou de quantités étroitement 
liées), et où il est souhaitable de recueillir certaines mesures 
auprès  de  sous­ensembles  des  répondants  à  l’enquête  à 
cause de contraintes de coûts et de temps. Certaines formes 
rudimentaires  d’échantillonnage  matriciel  sont  déjà  appli­ 
quées dans de telles circonstances et des améliorations sen­ 
sibles pourraient être réalisées en appliquant des méthodes, 
telles que celle élaborée dans le présent article, qui visent à 
exploiter les associations entre les variables. 
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