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Imputation pour la non-réponse non monotone  
dans le Survey of Industrial Research and Development 

Jun Shao, Martin Klein et Jing Xu 1 

Résumé 
Dans les études longitudinales, la non-réponse est souvent de nature non monotone. Dans le cas de la Survey of Industrial 
Research and Development (SIRD), il est raisonnable de supposer que le mécanisme de non-réponse dépend des valeurs 
antérieures, en ce sens que la propension à répondre au sujet d’une variable étudiée au point t dans le temps dépend de la 
situation de réponse ainsi que des valeurs observées ou manquantes de la même variable aux points dans le temps antérieurs 
à t. Puisque cette non-réponse n’est pas ignorable, l’approche axée sur la vraisemblance paramétrique est sensible à la 
spécification des modèles paramétriques s’appuyant sur la distribution conjointe des variables à différents points dans le 
temps et sur le mécanisme de non-réponse. La non-réponse non monotone limite aussi l’application des méthodes de 
pondération par l’inverse de la propension à répondre. En écartant toutes les valeurs observées auprès d’un sujet après la 
première valeur manquante pour ce dernier, on peut créer un ensemble de données présentant une non-réponse monotone 
ignorable, puis appliquer les méthodes établies pour la non-réponse ignorable. Cependant, l’abandon de données observées 
n’est pas souhaitable et peut donner lieu à des estimateurs inefficaces si le nombre de données écartées est élevé. Nous 
proposons d’imputer les réponses manquantes par la régression au moyen de modèles d’imputation créés prudemment sous 
le mécanisme de non-réponse dépendante des valeurs antérieures. Cette méthode ne requiert l’ajustement d’aucun modèle 
paramétrique sur la distribution conjointe des variables à différents points dans le temps ni sur le mécanisme de 
non-réponse. Les propriétés des moyennes estimées en appliquant la méthode d’imputation proposée sont examinées en 
s’appuyant sur des études en simulation et une analyse empirique des données de la SIRD. 
 
Mots clés : Bootstrap ; modèle d’imputation ; régression à noyau ; ne manquant pas au hasard ; étude longitudinale ; 

dépendante des valeurs antérieures. 
 
 

1. Introduction 
 
Les études longitudinales, dans lesquelles des données 

sont recueillies auprès de chaque sujet échantillonné à plu-
sieurs points dans le temps, sont très courantes dans des 
domaines de recherche tels que la médecine, la santé des 
populations, l’économie, les sciences sociales et les en-
quêtes par sondage. Habituellement, l’analyse statistique des 
données d’une enquête par sondage vise à estimer la 
moyenne d’une variable étudiée, ou à faire une inférence sur 
cette moyenne, à chaque point dans le temps. La non-
réponse ou les données manquantes pour la variable étudiée 
représentent un obstacle sérieux à l’exécution d’une analyse 
statistique valide, parce que la propension à répondre peut 
dépendre directement ou indirectement de la valeur de la 
variable étudiée. La non-réponse est monotone si, quand une 
valeur manque à un point t  dans le temps, toutes les futures 
valeurs au temps >s t  manquent. Nous nous concentrons 
sur la non-réponse non monotone, qui est fréquente dans les 
enquêtes longitudinales. Dans la Survey of Industrial Re-
search and Development (SIRD) menée conjointement par 
le U.S. Census Bureau et la U.S. National Science Founda-
tion (NSF), par exemple, une entreprise pourrait ne pas 
indiquer ses dépenses de recherche et de développement à 
l’année 1,t   mais le faire à l’année .t  Pour simplifier, 

nous faisons référence à la SIRD au temps présent tout au 
long de l’exposé, mais nous tenons à signaler qu’à partir de 
2008, elle a été remplacée par la Business R&D and Inno-
vation Survey. 

Certaines méthodes de traitement de la non-réponse non 
monotone existantes peuvent être décrites brièvement 
comme il suit. L’approche paramétrique suppose des mo-
dèles paramétriques pour la propension à répondre ainsi que 
pour la distribution conjointe de la variable étudiée sur les 
divers points dans le temps (par exemple, Troxel, Harrington 
et Lipsitz 1998, Troxel, Lipsitz et Harrington 1998). Ce-
pendant, la validité de l’approche paramétrique dépend 
de la spécification correcte des modèles paramétriques. 
Vansteelandt, Rotnitzky et Robins (2007) ont proposé des 
méthodes sous certains modèles de la propension à répondre 
au temps t  conditionnellement aux données observées 
antérieurement. Xu, Shao, Palta et Wang (2008) ont dérivé 
une procédure d’imputation sous les hypothèses que i) la 
propension à répondre au temps t  dépend uniquement des 
valeurs de la variable étudiée au temps 1t   et ii) la 
variable étudiée à différents points dans le temps est une 
chaîne de Markov. Une autre approche, que nous appel-
lerons censure, consiste à créer un ensemble de données 
présentant une « non-réponse monotone » en écartant toutes 
les valeurs observées de la variable étudiée auprès d’un sujet 
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échantillonné après la première valeur manquante pour ce 
sujet. Les méthodes appropriées pour traiter la non-réponse 
monotone (par exemple Diggle et Kenward 1994, Robins et 
Rotnitzky 1995, Paik 1997) peuvent alors être appliquées à 
l’ensemble de données réduit. Cette approche peut être 
inefficace si de nombreuses données observées sont écar-
tées. En outre, dans les applications pratiques, il n’est pas 
souhaitable d’éliminer des données observées. 

Le but du présent article est de proposer une méthode 
d’imputation pour les données longitudinales en présence de 
non-réponse non monotone sous hypothèse de propension à 
répondre dépendante des valeurs antérieures décrite par 
Little (1995) : au point t  dans le temps, la propension à ré-
pondre dépend des valeurs de la variable étudiée aux points 
dans le temps antérieurs à .t  Cette hypothèse concernant la 
propension à répondre est plus faible que celle formulée 
dans Xu et coll. (2008) et diffère de celles figurant dans 
Vansteelandt et coll. (2007). Nous considérons une imputa-
tion qui ne requiert pas la spécification d’un modèle de la 
propension à répondre. L’imputation est utilisée fréquem-
ment pour remplacer les valeurs manquantes dans les 
problèmes de sondage (Kalton et Kasprzyk 1986). Une fois 
que toutes les valeurs manquantes sont imputées, les esti-
mations des paramètres sont calculées en se servant des 
moyennes estimées pour les données complètes en traitant 
les valeurs imputées comme des observations. La métho-
dologie d’imputation et d’estimation proposée, y compris 
une méthode bootstrap pour l’estimation de la variance, est 
présentée à la section 2. Afin d’examiner les propriétés en 
échantillon fini de la méthode proposée, nous présentons 
certains résultats de simulation à la section 3. Nous dé-
crivons aussi une application de la méthode proposée à la 
SIRD. Enfin, à la dernière section, nous présentons certaines 
conclusions.  

2. Méthodologie 
 

Considérons l’approche assistée par modèle pour des 
données d’enquête échantillonnées à partir d’une population 
finie .P  Nous supposons que la population P  est divisée en 
un nombre fixe de classes d’imputation, qui sont habituelle-
ment des unions de certaines strates. Dans chaque classe 
d’imputation, la variable étudiée d’une unité de la popula-
tion provient d’une superpopulation. Soit ty  la variable 
étudiée au point dans le temps ,t = 1, ..., ,t T 1= ( , ...,yy

),Ty t  l’indicateur précisant si ty  est observé, et =  

1( , ..., ).T   Puisque l’imputation est effectuée indépendam-
ment dans chaque classe d’imputation, pour simplifier la 
notation, nous supposons à la présente section qu’il n’existe 
qu’une seule classe d’imputation. 

Dans tout l’exposé, nous considérons que la non-réponse 
est non monotone et nous supposons qu’il n’y a pas de 

non-réponse à la période de référence = 1.t  La propension 
à répondre dépend des valeurs antérieures si 

1 1 1

1 1 1 1

( = 1 | , ,..., , ,..., )

= ( = 1 | ,..., , ,..., ), = 2,..., ,

yt t t T

t t t

P

P y y t T
 

 

    
  

 
(1)

 

où P  est calculée par rapport à la superpopulation. Quand 
la non-réponse est monotone, la propension à répondre 
dépendante des valeurs antérieures devient ignorable (Little 
et Rubin 2002), puisque nous observons toutes les valeurs 
antérieures ou savons avec certitude que ty  manque si la 
valeur manquait à la période 1,t   et nous pouvons utiliser 
une méthode d’imputation par la régression linéaire pro-
posée par Paik (1997). Par contre, quand la non-réponse 
n’est pas monotone, la propension à répondre dépendante 
des valeurs antérieures n’est pas ignorable, parce que 
l’indicateur de réponse au temps t  dépend statistiquement 
des valeurs antérieures de la variable étudiée, dont certaines 
pourraient ne pas être observées. Dans ce cas, la méthode de 
Paik ne s’applique pas.  
2.1 Imputation pour des sujets dont la première 

valeur manquante a lieu au temps t   
Soit > 1t  un point fixe dans le temps et 1r   le point 

dans le temps auquel la première valeur manquante de y  se 
produit. Quand 1 = ,r t  c’est-à-dire un sujet dont la pre-
mière valeur manquante se produit au temps ,t  la procédure 
d’imputation que nous proposons est la même que celle 
pour le cas de la non-réponse monotone (Paik 1997). Ce-
pendant, nous devons fournir une justification, puisque nous 
avons une propension à répondre différente. Nous montrons 
à l’annexe que, sous l’hypothèse (1), 

1 1 1 1

1 1 1 1

( ,..., , = = = 1, = 0)

( | ,..., , = = = 1, = 1) = 2,..., ,
t t t t

t t t t

E y y y

E y y y t T
 

 

   
   


 (2)

 

où E  est l’espérance par rapport à la superpopulation. Dési-
gnons la quantité à la première ligne de (2) par , 1 1( , ...,t t y  

1),ty   qui est l’espérance conditionnelle d’une valeur de ty  
manquante sachant les valeurs observées 1 1, ..., .ty y   Si 

, 1t t  est connue, une valeur imputée naturelle pour ty  est 

, 1 1 1( , ..., ).t t ty y   Cependant, , 1t t  est habituellement in-
connue. Puisque , 1t t  ne peut pas être estimée par la 
régression de ty  sur 1 1, ..., ty y   en se fondant sur des 
données provenant de sujets pour lesquels des valeurs de ty  
manquent, nous devons utiliser (2), c’est-à-dire le fait que 

, 1t t  est égale à la quantité figurant à la deuxième ligne de 
(2), qui est l’espérance conditionnelle d’une valeur ty  
observée sachant les valeurs observées 1 1, ..., ,ty y   et qui 
peut être estimée par la régression de ty  sur 1 1, ..., ty y   en 
utilisant les données provenant de tous les sujets pour 
lesquels on dispose de la valeur observée ty  et des valeurs 
observées 1 1, ..., .ty y   Notons que (2) est l’équivalent de (5) 
dans Xu et coll. (2008) sous l’hypothèse de dépendance à 
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l’égard de la dernière valeur observée, qui est plus forte que 
l’hypothèse de dépendance à l’égard des valeurs antérieures 
(1). Sous une hypothèse plus forte, nous arrivons à utiliser 
plus de données dans l’ajustement de la régression. 

Supposons qu’un échantillon S  soit sélectionné dans P  
selon un plan d’échantillonnage probabiliste donné. Pour 
chaque ,i S 1= ( , ..., )i i iT   est observé, la variable étu-
diée ity  avec = 1it  est observée, et ity  avec = 0it  
n’est pas observée, = 1, ..., .t T  En ce qui concerne la 
superpopulation, ( , )i iy   possède la même distribution que 
( ,y  )  et les ( , )i iy   sont indépendants, où 1= ( , ...,i iyy  

).iTy  Pour = 2, ..., ,t T  soit , 1
ˆ

t t  l’estimateur par la ré-
gression de , 1t t  fondé sur les observations avec 1 =i  

( 1)= = 1.i t  Une valeur manquante ity  lorsque l’on a 
les valeurs observées 1 ( 1), ...,i i ty y   est alors imputée par 

=ity , 1 1 ( 1)
ˆ ( , ..., ).t t i i ty y   

À titre d’illustration, considérons le cas où = 3t  ou 4. 
Dans le tableau 1, la direction horizontale correspond aux 
points dans le temps et la direction verticale correspond à 
différents schémas de données manquantes, chaque schéma 
étant représenté par un vecteur de 0 et de 1, où 0 indique une 
valeur manquante et 1, une valeur observée. Pour = 3t  et 

= 2,r  en tant que première des deux étapes, nous consi-
dérons le cas de données manquantes au temps 3 avec 
première occurrence de données manquantes au temps 3, 

c’est-à-dire le schéma (1,1,0). Conformément au modèle 
d’imputation (2), nous ajustons une régression en utilisant 
des données ayant un schéma (1,1,1) indiquées par   
(utilisées comme variables explicatives) et   (utilisées 
comme réponses). Puis, les valeurs imputées (indiquées par 

)  sont obtenues à partir de la régression ajustée en 
utilisant les données indiquées par   comme variables 
explicatives. Pour = 4t  et = 3,r  une imputation selon le 
schéma (1,1,1,0) peut être effectuée de manière similaire en 
utilisant des données présentant un schéma (1,1,1,1) pour 
ajuster la régression. 

Quel type de régression pouvons-nous ajuster pour 
obtenir ?ity  Nous montrons à l’annexe que, si (1) est véri-
fiée et que ( tE y 1 1, ..., )ty y   est linéaire en 1 1, ..., ty y   
pour tout t  en l’absence de non-réponse, alors 

1 1 1 1

1 1

( , ..., , = = = 1)

est linéaire en , ...,

t t t

t

E y y y

y y

 



  
 

(3)
 

et la régression linéaire sous l’approche assistée par modèle 
peut être utilisée pour estimer , 1.t t  Si 1( , ...,tE y y 1)ty   
n’est pas linéaire, l’une des méthodes décrites à la section 
2.3 peut être appliquée. 

 
 
 
Tableau 1 
Illustration du processus d’imputation 
 

  Étape 1 : = 2, = 3r t   Étape 2 : = 1, = 3r t    

 Temps  Temps      
Schéma  1 2 3  1 2 3      

(1,0,0)                              

(1,1,0)                                 

(1,1,1)                               

(1,0,1)                          

  Étape 1 : = 3, = 4r t   Étape 2 : = 2, = 4r t   Étape 3 : = 1, = 4r t   

  Temps Temps Temps 
Schéma  1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 

(1,0,0,0)                             

(1,1,0,0)                                   

(1,1,1,0)                                          

(1,0,1,0)                             

(1,0,0,1)                          

(1,1,0,1)                          

(1,0,1,1)                          

(1,1,1,1)                                  
 

  : données observées utilisées dans l’ajustement de la régression comme variables explicatives. 
  : données observées utilisées dans l’ajustement de la régression comme réponses. 

  : données imputées utilisées dans l’ajustement de la régression comme réponses. 
  : données observées utilisées comme variables explicatives dans l’imputation. 
  : valeurs imputées. 
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2.2 Imputation pour des sujets dont la première 
valeur manquante a lieu au temps 1 <r t   

L’imputation pour un sujet dont la première valeur man-
quante se produit au temps 1 <r t  est plus compliquée et 
diffère de celle applicable au cas de non-réponse monotone. 
En effet, quand 1 <r t  et que la non-réponse est monotone,  

1 1

1 1

( , ..., , = = = 1, = 0)

( | , ..., , = = = 1, = 1)

= 1, ..., 2, = 2, ..., ,

t r r t

t r r t

E y y y

E y y y

r t t T

   
   




  

(4)

 

tandis que (4) n’est pas vérifiée quand la non-réponse est 
non monotone (voir la preuve à l’annexe). D’où, nous devons 
spécifier des modèles différents pour les sujets dont la 
première valeur manquante se produit à 1 < .r t  Nous 
montrons à l’annexe que, quand 1 < ,r t  

1 1 1

1 1 1

( , ..., , = = = 1, = 0, = 0)

( | , ..., , = = = 1, = 1, = 0)

= 1, ..., 2, = 2, ..., .

t r r r t

t r r r t

E y y y

E y y y

r t t T





    
    




  

(5)

 

Expliquons maintenant comment utiliser (5) pour imputer 
les valeurs manquantes à un point dans le temps fixe .t  Soit 

, 1( ,..., )t r ry y  la quantité à la première ligne de (5). Si ,t r  
est connue, ty  peut être imputée par , 1( ,..., ).t r ry y  Sinon, 
elle doit être estimée en se fondant sur (5). Contrairement au 
modèle (2) ou (4), l’espérance conditionnelle à la deuxième 
ligne de (5) est conditionnelle à une valeur manquante ty
( = 0),t  même si les valeurs 1, ..., ry y  sont observées. Si 
nous exécutons l’imputation séquentiellement, conformé-
ment à = 1,r t t  2, ..., 1,  alors, pour un temps donné 

< 1,r t   les valeurs ty  manquantes pour les sujets dont la 
première valeur manquante a eu lieu au point dans le temps 

2r   sont déjà imputées par la méthode décrite à la 
présente section ou à la section 2.1. Nous pouvons ajuster 
une régression de la valeur imputée ty  sur les valeurs 
observées 1, ..., ry y  en utilisant les données provenant de 
tous les sujets pour lesquels on dispose de la valeur ty  déjà 
imputée (utilisée comme réponses), des valeurs 1, ..., ry y  
observées (utilisées comme variables explicatives) et de 

1 = 1.r  Une fois qu’un estimateur ,
ˆ

t r  est obtenu, une 
valeur manquante ity  avec une première valeur manquante 
au temps 1r   est alors imputée par , 1

ˆ= ( , ..., ).it t r i iry y y  
Considérons de nouveau le cas où = 3t  ou 4 et le 

tableau 1. Après la première étape pour = 3t  décrite à la 
section 2.1, à la deuxième étape, nous imputons les valeurs 
manquantes avec = 1r  selon un schéma (1,0,0). Confor-
mément au modèle d’imputation (5), nous ajustons une 
régression en utilisant des données présentant un schéma 
(1,1,0) indiquées par   (utilisées comme variables explica-
tives) et   (valeurs imputées antérieurement utilisées 
comme réponse). Alors, les valeurs imputées (indiquées par 

)  sont obtenues d’après la régression ajustée en utilisant 
les données indiquées par   comme variables explicatives. 
Pour = 4,t  après la première étape décrite à la section 2,1, 
à la deuxième étape ( = 2),r  nous ajustons une régression 
en utilisant des données présentant un schéma (1,1,1,0) 
indiquées par   (utilisées comme variables explicatives) et 

  (valeurs imputées antérieurement utilisées comme 
réponses). Alors, les valeurs imputées (indiquées par )  au 
temps = 4t  présentant un schéma (1,1,0,0) sont obtenues 
d’après la régression ajustée en utilisant les données 
indiquées par   comme variables explicatives. À l’étape 3, 
pour = 4,t  nous ajustons une régression en utilisant des 
données présentant les schémas (1,1,0,0) et (1,1,1,0) 
indiquées par   (utilisées comme variables explicatives) et 

  (valeurs imputées antérieurement utilisées comme 
réponses). Ensuite, les valeurs imputées (indiquées par )  
au temps = 4t  présentant les schémas (1,0,0,0) et (1,0,1,0) 
sont obtenues d’après la régression ajustée en utilisant les 
données indiquées par   comme variables explicatives. 

Bien qu’au temps t  l’imputation doive être exécutée 
séquentiellement suivant = 1, ..., 1,r t   l’imputation pour 
différents points dans le temps peut être effectuée dans 
n’importe quel ordre. On peut le constater en examinant 
l’exemple du tableau 1, où les valeurs imputées à = 3t  
n’interviennent pas dans le processus d’imputation à = 4t  
ou inversement, quoique certaines données observées seront 
utilisées à plusieurs reprises dans l’ajustement de la 
régression. Lorsque les données sont fournies en fonction du 
temps, il est naturel d’imputer les non-répondants dans 
l’ordre = 2, ..., .t T  

Pourquoi pouvons-nous utiliser des valeurs imputées 
antérieurement comme réponses dans l’estimation de la 
fonction de régression ,t r  quand < 1 ?r t   Pour t  et 

< 1r t   donnés, une valeur imputée antérieurement avec 
la première valeur manquante à 1 > 1s r   est un 
estimateur de 

1 1 1

1 1 1

= ( | ,..., , = = = 1, = 0, = 0)

= ( | ,..., , = = = 1, = 0).
t t s s s t

t s s t

y E y y y

E y y y




   
  

 


 

En vertu de la propriété d’espérance conditionnelle et de (5),  

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1

[ ( ,..., , = = = 1, = 0)

,..., , = = = 1, = 0]

= ( | ,..., , = = = 1, = 0)

= ( | ,..., , = = = 1, = 0, = 0).

t s s t

r r t

t r r t

t r r r t

E E y y y

y y

E y y y

E y y y









    
  
  
   






 

(6)

 

D’où ty  et ty  ont la même espérance conditionnelle, sa-
chant 1 1 1,..., , = = = 1, = 0, =r r r ty y     0. Par consé-
quent, l’utilisation des valeurs imputées antérieurement 
comme réponses dans la régression produit un estimateur 
valide de , .t r  Notons que les valeurs imputées anté-
rieurement ne devraient pas être utilisées comme variables 
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explicatives dans la régression, car l’équation (6) n’est pas 
vérifiée si certaines des valeurs 1,..., sy y  sont imputées. 

Alors que l’on utilise toutes les données observées à 
n’importe quel point dans le temps t  pour l’estimation de 

( ),tE y  on se sert de certaines données observées à un 
temps < ,t  mais pas de toutes pour l’imputation, afin d’évi-
ter des biais sous non-réponse non ignorable. La situation 
est différente en cas de non-réponse ignorable, où habituel-
lement toutes les données observées antérieures peuvent être 
utilisées dans l’imputation par la régression.  
2.3 Régression pour l’imputation  

Dans (5), les espérances conditionnelles dépendent non 
seulement de la distribution de ,y  mais aussi de la pro-
pension à répondre. Même si ( tE y  1 1,..., )ty y   est linéaire, 
les espérances conditionnelles figurant dans (5) ne le sont 
pas forcément, ce qui diffère du cas où 1 =r t  considéré 
à la section 2.1. Le résultat (10) à l’annexe en est un 
exemple. 

Si nous ne disposons pas d’un modèle paramétrique 
approprié pour , ,t r  nous pouvons appliquer la régression 
par la méthode du noyau, ou régression à noyau, non 
paramétrique donnée dans Cheng (1994) pour obtenir ,

ˆ .t r  
Puisque la variable dépendante 1( ,..., )i iry y  est multivariée 
quand 2,r   la régression à noyau présente toutefois une 
grande variabilité, à moins que le nombre de sujets échan-
tillonnés dans la catégorie définie par 1 = =i  ( 1) =i r 1 
soit très grand. Ce problème porte le nom de malédiction de 
la dimension. 

Donc, nous considérons les options qui suivent sous 
l’hypothèse supplémentaire que la dépendance de t  à 
l’égard de 1 1,..., ty y   a lieu par la voie d’une combinaison 
linéaire de 1 1,..., .ty y   C’est-à-dire 

1
,...,1 1

1 1 1 1
=1

( = 1 | ,..., , ,..., ) = ,
t

t
t t t l l

l

P y y y


  
 

 
     

 
  (7) 

où 
,...,1 1,t

l

   = 1, ..., 1,l t   sont les paramètres inconnus 
qui dépendent de 1 1, ..., t   et   est une fonction in-
connue dans l’intervalle [0, 1].  Sous (7), nous montrons à 
l’annexe que 

1 1

1 1

( , = = = 1, = 0, = 0)

( , = = = 1, = 1, = 0)

= 1,..., 2, = 2,..., ,

t r r r t

t r r r t

E y z

E y z

r t t T





    

     





  

(8)

 

où =1 ,= r
lr r l lz y   et 

,...,1
, = r

r l l

    avec 1 = =  =r 1. 
Donc, pour imputer les valeurs des non-répondants, nous 
pouvons conditionner sur la combinaison linéaire rz  et 
utiliser (8) au lieu de conditionner sur 1, ..., ry y  et d’uti-
liser (5). 

Soit , ( )t r rz  la fonction définie à la deuxième ligne de 
(8). Soulignons que ,t r  n’est pas nécessairement identique 
à , .t r  S’il existe une forte relation linéaire entre ty  et 

1, ..., ,ry y  il se pourrait que ,t r  soit approximativement 
linéaire de sorte que nous pouvons ajuster une régression 
linéaire pour obtenir un estimateur ,ˆ .t r  En théorie, cette 
méthode contient un biais quand ,t r  n’est pas linéaire. Si 

, 1 ,= ( , ..., )r r r r    est connu, nous pouvons appliquer une 
régression à noyau unidimensionnelle pour obtenir un esti-
mateur ,ˆ ,t r  en utilisant l’indice unidimensionnel .rz  Puis-
que r  est inconnu, nous devons d’abord l’estimer par ˆ ,r  
puis obtenir ,ˆ t r  en exécutant la régression à noyau unidi-
mensionnelle avec remplacement de r  par ˆ .r Par  exem-
ple, on peut recourir à la régression inverse par tranches 
(Duan et Li 1991) pour obtenir ˆ .r  Cependant, ce genre de 
méthode non paramétrique est parfois inefficace. S’il existe 
une forte relation linéaire entre ty  et 1, ..., ,ry y  nous pou-
vons appliquer la régression linéaire pour obtenir ˆ .r  Quoi-
qu’il en soit, nous utilisons 1, ...,i iry y  avec 1 =i =  

( 1) = 1i r  comme variables explicatives et les valeurs ity  
imputées comme réponses dans tout type d’ajustement de la 
régression. Après avoir obtenu ,ˆ t r  et ,1ˆ ˆ= ( , ...,r r ,ˆ ) ,r r   
nous imputons une valeur ity  manquante par =ity ,ˆ t r

 
,1 1ˆ( r iy  ,ˆ ).r r iry   
Nous donnons à la méthode qui consiste simplement à 

appliquer la régression linéaire le nom de méthode d’impu-
tation par la régression linéaire, et à celle qui consiste à 
appliquer la régression à noyau à l’indice ,rz  le nom de 
méthode d’imputation par la régression à noyau avec indice 
unidimensionnel. L’un des avantages qu’a cette dernière sur 
l’imputation par la régression à noyau tient au fait que l’on 
n’effectue qu’une seule régression à noyau unidimension-
nelle, ce qui évite la malédiction de la dimension et réduit la 
variabilité. 

Ces méthodes peuvent aussi être appliquées au cas où 
= 1r t   si 1 1( , ..., )t tE y y y   n’est pas linéaire. 
En théorie, des estimateurs tels que les moyennes esti-

mées en se fondant sur l’imputation par la régression à 
noyau ou par la régression à noyau avec indice unidimen-
sionnel sont asymptotiquement sans biais, mais ils ne sont 
peut-être pas meilleurs que ceux fondés sur l’imputation par 
la régression linéaire quand le nombre de sujets échantil-
lonnés dans chaque catégorie ( , )t r  n’est pas très grand. Les 
propriétés des moyennes estimées en utilisant l’imputation 
par la régression linéaire, par la régression à noyau et par la 
régression à noyau avec indice unidimensionnel sont exa-
minées par simulation à la section 3.  
2.4 Estimation  

Nous considérons l’estimation du total de population 
finie ou de la moyenne de ty  à chaque point t  fixé dans le 
temps, ce qui est souvent l’objectif principal d’une étude par 
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sondage. À tout temps ,t  soit =it ity y  quand = 1it  et ity  
la valeur imputée en utilisant l’une des méthodes de la 
section 2 quand = 0.it  Le total de population finie et la 
moyenne de ty  peuvent être estimés par 

       

ˆ = et =t i it t i it i
i S i S i S

Y w y Y w y w
  
     (9) 

respectivement, où iw  est le poids de sondage construit de 
façon que, s’il n’y a pas de non-réponse, t̂Y  soit un esti-
mateur sans biais du total de population finie au temps t  
sous le plan d’échantillonnage probabiliste. La moyenne de 
superpopulation de ty  peut alors être estimée par .tY  
Notons que i S iw  est un estimateur sans biais de la taille 
de la population finie N  et, pour certains plans d’échan-
tillonnage simples, il est exactement égal à .N  

Les poids de sondage devraient également être utilisés 
dans l’ajustement de la régression pour l’imputation. Sous 
les mêmes conditions que celles données dans Cheng 
(1994), t̂Y  ou tY  fondé sur l’imputation par la régression à 
noyau ou par la régression à noyau avec indice unidimen-
sionnel est convergent et asymptotiquement normal à 
mesure que la taille de l’échantillon tend vers .  Les 
conditions requises et les preuves peuvent être consultées 
dans Xu (2007). 

Si nous appliquons une méthode d’imputation par la ré-
gression linéaire telle qu’elle est exposée à la section 2.3, la 
moyenne estimée résultante au temps t  peut être asympto-
tiquement biaisée. Ce biais est faible s’il est possible de bien 
approximer la fonction ,t r  par une fonction linéaire dans 
l’étendue des valeurs des données. Par ailleurs, l’imputation 
par la régression à noyau ou par la régression à noyau avec 
indice unidimensionnel peut nécessiter un échantillon de 
beaucoup plus grande taille que l’imputation par la ré-
gression linéaire. Par conséquent, les propriétés globales de 
la moyenne estimée en utilisant l’imputation par la régres-
sion linéaire peuvent demeurer meilleures, comme l’indi-
quent les résultats de simulation présentés à la section 3.  
2.5 Estimation de la variance  

Afin d’évaluer l’exactitude statistique ou l’inférence, 
comme la construction d’un intervalle de confiance pour la 
moyenne de ty  au temps ,t  nous avons besoin des esti-
mateurs de variance de t̂Y  ou tY  fondés sur des données 
imputées. Étant donné la complexité de la procédure d’im-
putation, il est difficile d’obtenir des formules explicites 
pour la variance de t̂Y  ou .tY  Nous considérons alors la 
méthode du bootstrap (Efron 1979). Un bootstrap correct 
peut être obtenu en répétant le processus d’imputation dans 
chacun des échantillons bootstrap (Shao et Sitter 1996). Soit 
̂  l’estimateur examiné. Une procédure bootstrap peut être 
exécutée comme il suit.  

1. Tirer de S  un échantillon bootstrap sous forme 
d’échantillon aléatoire simple de même taille avec 
remise parmi l’ensemble de sujets échantillonnés. 

2. Utiliser les poids de sondage, les indicateurs de ré-
ponse et les données observées provenant de l’en-
semble de données original pour les unités de l’échan-
tillon bootstrap pour former un ensemble de données 
bootstrap. Appliquer la procédure d’imputation pro-
posée aux données bootstrap. Calculer l’analogue 
bootstrap ˆ   de ˆ.  

3. Indépendamment, répéter B  fois les étapes qui pré-
cèdent pour obtenir *1 *ˆ ˆ, ..., .B   La variance d’échan-
tillon de *1ˆ , ..., *ˆ B  est l’estimateur de variance 
bootstrap pour ˆ.   

Dans l’application, chaque *ˆ b  peut être calculé en 
utilisant les eb  données bootstrap *( , , ),b

i i iwy  ,i S  où 
* =b
i iw w  est multiplié par le nombre de fois que l’unité i  

figure dans le eb  échantillon bootstrap. Notons que le 
même *b

iw  peut être utilisé pour toute les variables d’intérêt, 
plutôt que pour iy seulement.  

 
3. Résultats empiriques 

 
Nous étudions t̂Y  ou tY  dans (9) obtenu à chaque point 

t  dans le temps en se fondant sur les méthodes d’imputation 
proposées. Nous considérons d’abord une simulation com-
prenant une population normale pour les .ty  Ensuite, nous 
présentons une application aux données de la SIRD. Pour 
examiner les propriétés des méthodes proposées pour la 
SIRD, nous terminons par une simulation portant sur une 
population créée en utilisant les données de la SIRD. Nous 
avons implémenté les méthodes d’imputation proposées en 
R (R Development Core Team 2009). Pour ajuster les 
régressions non paramétriques requises, nous utilisons la 
fonction loess de R avec les valeurs par défaut des para-
mètres, qui ajuste une surface polynomiale locale pour une 
ou plusieurs variables explicatives. Les régressions linéaires 
requises sont ajustées facilement en R en utilisant la fonc-
tion lm. Nos implémentations des méthodes proposées 
comprennent la vérification de l’erreur (par exemple veiller 
à ce que le nombre de points soit suffisant pour l’ajustement 
de la régression à chaque étape), ce qui est particulièrement 
important dans des conditions de bootstrap et de simulation 
où les méthodes d’imputation sont répétées de nombreuses 
fois et où chaque itération ne peut pas être examinée 
manuellement. Nous avons choisi comme option par défaut 
l’imputation d’une moyenne globale dans le cas où le 
nombre de points n’était pas suffisant pour ajuster une 
régression.  
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3.1 Résultats de simulation pour une population 
normale   

Nous avons exécuté une étude par simulation en utilisant 
une population normalement distribuée 1,..., ,y yn =n 2 000 
et = 4.T  Nous avons en outre utilisé une seule classe 
d’imputation et un plan d’échantillonnage aléatoire simple 
avec remise. Dans la simulation, les iy  ont été générés de 
manière indépendante à partir de la loi normale multivariée 
de vecteur de moyennes (1,33 ; 1,94 ; 2,73 ; 3,67) et de ma-
trice de covariance ayant une structure AR(1) avec coef-
ficient de corrélation de 0,7 et variance unitaire ; au temps 

= 1,t  toutes les données ont été observées ; les données 
manquantes au temps = 2, 3, 4t  ont été générées confor-
mément à 

  
1 1 1 1

,...,1 1 1
1

( = 1 | ,..., , ,..., ) =

1 0,6 1

t t t

t t
j jj

P y y

y

 
  



  

     

où  

, ...,1 1
1

=1

(1 )
= , = 1, ..., 1,

[ (1 ) ]

jt
j t

k
k

j j
j t

k k

  


  
 

  
 

et   est la fonction de répartition normale centrée réduite. 
Les probabilités non conditionnelles des schémas de non-
réponse sont données au tableau 2. 
 
Tableau 2 
Probabilités des schémas de non-réponse dans l’étude en 
simulation (population normale) 
 

   Schéma  Probabilité 
 

Monotone  (1,0,0,0)
(1,1,0,0)
(1,1,1,0)

  
0,062
0,043 total = 0,181
0,076





 

 

Intermittente  (1,0,0,1)
(1,0,1,0)
(1,0,1,1)
(1,1,0,1)

  

0,113
0,071

total = 0,494
0,186
0,124







 

 

Complète (1,1,1,1)   0,325    
Pour les comparaisons, nous avons inclus neuf estima-

teurs de la moyenne de ,ty  à savoir les moyennes d’échan-
tillons fondées sur 1) les données complètes (utilisée comme 
norme de référence), 2) les répondants avec poids corrigés 
en supposant que la probabilité de réponse est la même dans 
chaque classe d’imputation, 3) la censure et l’imputation par 
la régression linéaire, qui consiste à écarter d’abord toutes 
les observations d’un sujet après la première valeur man-
quante pour créer un ensemble de données à « non-réponse 
monotone », puis à appliquer l’imputation par la régression 
linéaire comme il est décrit dans Paik (1997), 4) l’impu-
tation par la régression à noyau proposée, 5) l’imputation 
par la régression linéaire proposée, 6) l’imputation par la 
régression à noyau avec indice unidimensionnel proposée, 
en utilisant la régression inverse par tranches pour obtenir 
ˆ ;r  7) l’imputation par la régression à noyau proposée dans 

Xu et coll. (2008) fondée sur la propension à répondre 
dépendant de la dernière valeur, 8) l’imputation par la ré-
gression linéaire fondée sur une régression des réponses au 
temps t  sur les valeurs observées et imputées aux points 
dans le temps 1, ..., 1t   (en traitant les valeurs imputées 
comme des valeurs observées), 9) imputation par la régres-
sion linéaire fondée sur une régression des réponses au 
temps t  sur les données observées pour les unités ayant le 
même schéma de données manquantes aux points dans le 
temps 1, ..., 1.t   

La méthode (2) ne tient simplement pas compte des non-
répondants et est donc biaisée et inefficace. Sous l’hypo-
thèse de propension à répondre (1), les méthodes (7) à (9) 
sont également biaisées pour 3,t   parce que la méthode 
(7) requiert l’hypothèse de dépendance à l’égard de la 
dernière valeur qui est plus forte que l’hypothèse (1), la 
méthode (8) traite les valeurs imputées antérieurement 
comme des valeurs observées dans la régression, et la 
méthode (9) requiert la condition qui suit, qui n’est pas 
vérifiée sous (1) : 

1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1

( ,..., , = ,..., = , = 0)

= ( | ,..., , = ,..., = , = 1)
t t t t t

t t t t t

E y y y j j

E y y y j j
  

  

   
  

 

où 1 1( , ..., )tj j   est un schéma de données manquantes fixe. 
Enfin, comme il est discuté à la section 2.3, la méthode (5) 
est également biaisée pour 3,t   puisque la régression 
linéaire n’est pas un modèle exactement correct. Cependant, 
les méthodes (5), (8) et (9) peuvent quand même donner de 
bons résultats quand les biais ne sont pas importants, parce 
que l’emploi d’un modèle plus simple et de plus de données 
dans la régression pour l’imputation peut compenser la perte 
due à l’imputation biaisée. En outre, toute hypothèse con-
cernant la propension à répondre peut n’être vérifiée qu’ap-
proximativement et il est souhaitable d’étudier empirique-
ment diverses méthodes dans toute application particulière. 

Pour le cas où = 1,r t   nous appliquons l’imputation 
par la régression linéaire comme il est exposé à la section 
2.1. Donc, les méthodes (3) à (6), (8) et (9) donnent toutes 
de bons résultats quand = 2.t  

Le tableau 3 donne (sur la base de 1 000 exécutions de la 
simulation) le biais relatif et l’écart-type (E.-T.) de l’estima-
teur de la moyenne, la moyenne de  bootE.-T. ,  l’estimateur 
bootstrap de l’écart-type fondé sur 200 répliques bootstrap, 
et la probabilité de couverture de l’intervalle de confiance 
(IC) à 95 % approximatif obtenu en utilisant l’estimateur 
ponctuel 

boot1,96 E.-T. .   Les résultats du tableau 3 se 
résument comme il suit.  

1. La moyenne d’échantillon calculée en ne tenant pas 
compte des données manquantes est clairement 
biaisée. Même si, pour = 4,t  son biais relatif n’est 
que de 3,5 %, il donne lieu à une très faible proba-
bilité de couverture de l’intervalle de confiance, parce 
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que l’écart-type de la moyenne estimée est également 
très faible. 

2. L’estimateur bootstrap de l’écart-type donne de bons 
résultats dans tous les cas, même quand l’estimateur 
de la moyenne est biaisé. 

3. Le biais de tY  fondé sur la censure et l’imputation 
par la régression linéaire est négligeable, de sorte que 
la probabilité de couverture de l’intervalle de con-
fiance apparenté est proche du niveau nominal de 
95 % ; toutefois, son écart-type est grand quand = 3t  
ou = 4.t  L’inefficacité de cette méthode est mani-
festement due au fait d’écarter des données observées 
provenant de près de 50 % des sujets échantillonnés 
caractérisés par une non-réponse intermittente. Sa 
performance empire à mesure que t  augmente. 

4. Le biais relatif de tY  fondé sur l’imputation par la 
régression à noyau proposée est compris entre 0,0 % 

et 0,5 %, mais il est suffisamment grand pour pro-
duire de mauvais résultats de couverture de l’inter-
valle de confiance apparenté au temps = 4.t  

5. tY  fondé sur l’imputation par la régression linéaire 
proposée possède un biais négligeable et une variance 
plus faible que celle de tY  fondé sur la régression à 
noyau. La probabilité de couverture de l’intervalle de 
confiance apparenté est proche du niveau nominal de 
95 %. 

6. tY  fondé sur l’imputation par la régression à noyau 
avec indice unidimensionnel est généralement bon, 
mais un peu moins que l’estimateur fondé sur l’impu-
tation par la régression linéaire. 

7. Le biais de tY  fondé sur les méthodes (7) à (9) n’est 
pas négligeable quand = 3t  ou = 4,t  ce qui en-
traîne de mauvaises propriétés de l’intervalle de con-
fiance apparenté. 

 
Tableau 3 
Résultats de simulation pour l’estimation de la moyenne (population normale) 
 

Méthode   Quantité  = 2t    = 3t    = 4t   

Données complètes  Biais relatif   0 %   0 %   0 %  
 E.-T.  0,0221   0,0223   0,0221 


bootE.-T.    0,0223   0,0223   0,0224 
 Couverture de l’IC   94,9 %   94,4 %   95,4 %  

Répondants seulement   Biais relatif   12,8 %   6,8 %   3,5 %  
 E.-T.  0,0282   0,0272   0,0248 


bootE.-T.    0,0285   0,0267   0,0252 
 Couverture de l’IC   0,0 %   0,0 %   0,2 %  

Censure et imputation par la 
régression linéaire  

 Biais relatif   0,0 %   0,0 %   -0,1 %  
 E.-T.  0,0275   0,0358   0,0418 


bootE.-T.    0,0276   0,0354   0,0431 
 Couverture de l’IC   95,1 %   94,6 %   95,6 %  

Imputation par la régression à 
noyau proposée  

 Biais relatif   0,0 %   0,4 %   0,5 %  
 E.-T.  0,0275   0,0288   0,0283 


bootE.-T.    0,0276   0,0288   0,0288 
 Couverture de l’IC   95,1 %   92,5 %   88,6 %  

Imputation par la régression linéaire 
proposée  

 Biais relatif   0,0 %   0,1 %   0,0 %  
 E.-T.  0,0275   0,0286   0,0279 


bootE.-T.    0,0276   0,0287   0,0293 
 Couverture de l’IC   95,1 %   93,8 %   95,7 %  

Imputation par la régression à 
noyau avec indice unidimensionnel 
proposée  

 Biais relatif   0,0 %   0,4 %   0,4 %  
 E.-T.  0,0275   0,0288   0,0279 


bootE.-T.    0,0276   0,0288   0,0288 
 Couverture de l’IC   95,1 %   92,5 %   91,7 %  

Imputation par la régression à 
noyau avec dépendance à l’égard de 
la dernière valeur 

 Biais relatif   0,6 %   1,0 %   0,6 %  
 E.-T.  0,0284   0,0310   0,0257 


bootE.-T.    0,0288   0,0295   0,0263 
 Couverture de l’IC   93,7 %   84,2 %   86,2 %  

Imputation par la régression linéaire 
avec valeurs imputées 
antérieurement traitées comme 
observées  

 Biais relatif   0,0 %   1,6 %   0,8 %  
 E.-T.  0,0275   0,0261   0,0241 


bootE.-T.    0,0276   0,0260   0,0246 
 Couverture de l’IC   95,1 %   59,7 %   76,0 %  

Imputation par la régression linéaire 
fondée sur les données observées 
courantes et antérieures 

 Biais relatif   0,0%   1,6 %   0,8 %  
 E.-T.  0,0275   0,0261   0,0242 


bootE.-T.    0,0276   0,0261   0,0246 
 Couverture de l’IC   95,1 %   59,0 %   76,1 %  
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Bien que la régression à noyau soit asymptotiquement 
valide, dans la présente étude en simulation, le nombre total 
de sujets est de 2 000 et, selon le tableau 2, les nombres 
moyens de points de données utilisés dans la régression à 
noyau sous les schémas ( , ) =t r (4,1)  et (4,2)  sont de 238 
et 152, respectivement, ce qui pourrait ne pas suffire pour la 
régression à noyau et causer de légers biais dans l’imputa-
tion. En revanche, la régression linéaire est plus stable et 
donne de bons résultats pour une taille d’échantillon telle 
que 152. Bien qu’en théorie, l’imputation par la régression 
linéaire donne un biais, celui-ci peut être faible quand 

1 1( , ..., )t tE y y y   est linéaire.  
3.2 Application à la SIRD  

La SIRD est une enquête annuelle menée auprès d’envi-
ron 31 000 entreprises susceptibles de faire de la recherche 
et du développement. La NSF parraine cette enquête dans le 
cadre d’un mandat exigeant qu’elle recueille, interprète et 
analyse des données sur les ressources en sciences et en 
génie aux États-Unis. L’enquête est menée conjointement 
par le U.S. Census Bureau et la NSF. Il est demandé aux 
entreprises qui participent à l’enquête de fournir des ren-
seignements sur leurs dépenses totales en recherche et 
développement (R-D) durant l’année civile sur laquelle 
porte l’enquête. Chaque année, la SIRD est menée de ma-
nière déterministe auprès de certaines entreprises en les 
plaçant dans une strate à tirage complet, puisqu’elles repré-
sentent un pourcentage important de l’investissement moné-
taire total en R-D aux États-Unis. Les autres entreprises qui 
participent à l’enquête sont échantillonnées chaque année en 
utilisant un plan d’échantillonnage avec probabilité pro-
portionnelle à la taille (PPT). Des mesures longitudinales 
sont disponibles pour le noyau d’entreprises qui sont échan-
tillonnées avec certitudes et pour les entreprises de la strate à 
tirage partiel qui se trouvent être sélectionnées chaque 
année. En vue d’illustrer nos méthodes d’imputation, nous 
nous limitons à n’examiner que les entreprises qui ont été 
sélectionnées pour l’enquête chaque année de 2002 à 2005 
( = 4),T  et les entreprises qui ont fourni une réponse en 
2002. Pour de la documentation sur la SIRD et des tableaux 
statistiques détaillés, nous renvoyons le lecteur au document 
intitulé Research and Development in Industry: 2005, qui 
peut être consulté à l’adresse http://www.nsf.gov/statistics/ 
nsf10319. D’autres renseignements sur la Business R&D 
and Innovation Survey peuvent être consultés en ligne aux 
adresses http://bhs.dev.econ.census.gov/bhs/brdis/ et http:// 
www.nsf.gov/statistics/srvyindustry/about/brdis/. 

Nous divisons les données en deux classes d’imputation. 
L’une comprend toutes les entreprises contenues dans la 
strate à tirage complet chacune des quatre années ; la se-
conde comprend toutes les autres entreprises. Dans chaque 
classe d’imputation, les données sont de la forme ( , ),i iy 

= 1, ..., ,i n  où ity  représente les dépenses totales en R-D 
de l’entreprise i  au temps =t 1 (2002), 2 (2003), 3 (2004), 
4 (2005). Ici, la taille de l’échantillon est =n 2 309 pour la 
classe des strates à tirage complet et =n 1 039 pour la 
classe des strates à tirage partiel. La réponse manquante est 
non monotone et les pourcentages de réponses manquantes 
pour 2003, 2004 et 2005 étaient de 10,4 %, 14,0 % et 
18,8 % pour la classe des strates à tirage complet et de 
15,2 %, 20,7 % et 26,0 % pour la classe des strates à tirage 
partiel. 

Le tableau 4 donne les totaux et les erreurs-types estimés 
en utilisant les méthodes (2) à (9) décrites à la section 3.1. 
Comme il est discuté à la fin de la section 2.1, dans chacune  
des méthodes d’imputation proposées, nous utilisons la 
régression linéaire quand 1 = .r t  Les erreurs-types pré-
sentées au tableau 4 ont été calculées par la méthode du 
bootstrap. Le tableau 4 donne aussi les totaux estimés 
obtenus quand les données manquantes sont remplacées par 
les valeurs établies par le Census Bureau afin de produire les 
tableaux de données publiés officiellement (ces tableaux 
sont disponibles en ligne à l’adresse http://www.nsf.gov/ 
statistics/pubseri.cfm?seri_id=26). La méthode utilisée par 
le Census Bureau pour traiter les données manquantes en 
vue de produire ces tableaux de données publiés (que nous 
appelons « méthode courante ») était l’imputation par le 
ratio pour les entreprises pour lesquelles des données étaient 
disponibles pour les années précédentes, en utilisant des 
cellules d’imputation formées par le type d’industrie ; nous 
renvoyons le lecteur à Bond (1994) pour d’autres renseigne-
ments. Le tableau 4 donne aussi les dépenses totales en R-D 
estimées en se basant sur les répondants seulement sans 
correction de la pondération, qui montrent que ne pas tenir 
compte des données manquantes introduit un biais dans les 
estimations. Les méthodes (3) à (9) donnent des résultats 
comparables, vraisemblablement en raison de la forte 
dépendance linéaire des données, qui fait en sorte que des 
méthodes biaisées en théorie présentent un biais négli-
geable. Les totaux estimés fondés sur la méthode courante 
sont comparables à ceux fondés sur les méthodes proposées 
pour le cas des strates à tirage complet, mais diffèrent dans 
le cas des strates à tirage partiel. La méthode combinant la 
censure et la régression linéaire produit le même écart-type 
que les méthodes proposées, parce que le nombre de points 
de données écartés par censure n’est pas trop important. 
Dans la classe d’imputation des strates à tirage complet, 
10 % seulement de l’échantillon présente un schéma de 
non-réponse intermittente et le pourcentage de cas complets 
est de 72 %. Dans la classe des strates à tirage partiel, 9 % 
seulement de l’échantillon présente un schéma de non-
réponse intermittente et le pourcentage de cas complets est 
de 66 %. 
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Tableau 4 
Estimations des dépenses totales en R-D (en milliers) d’après les données de la SIRD pour les années 2002 à 2005. 
L’erreur-type bootstrap (en milliers) entre parenthèses1 
 

 

1 Avertissement :  Les valeurs du tableau 4 ne représentent pas nécessairement des estimations nationales parce que nous avons appliqué certaines 
contraintes aux données afin de respecter notre cadre d’étude. 

 

   
3.3 Résultats de simulation fondés sur la population 

de la SIRD   
Une étude en simulation supplémentaire a été réalisée en 

utilisant une population créée à partir des données de la 
SIRD. La simulation a été exécutée indépendamment pour 
les classes d’imputation des strates à tirage complet et des 
strates à tirage partiel. Pour créer la population, nous partons 
des données de la SIRD en imputant les valeurs manquantes 
par la méthode courante utilisée pour la SIRD. Soit i  le 
vecteur des indicateurs de réponse observés pour l’entre-
prise i  et y i  le vecteur des valeurs observées ou imputées 
des dépenses totales en R-D de l’entreprise i  au cours du 
temps, = 1, ..., .i n  Pour la simulation, nous effectuons 
l’échantillonnage à partir d’une population fondée sur 
{( , ), = 1, ..., }i i i ny   comme il suit. Nous commençons 
par tirer un échantillon de taille n  avec remise de 

1, ..., ,y yn   puis nous ajoutons un bruit aléatoire normal 
indépendant de moyenne 0 et d’écart-type 500 à chaque 
composante de chacun des vecteurs échantillonnés. Toute 
valeur négative résultante est remplacée par 0. Nous dési-
gnons ces dépenses totales en R-D simulées par * *

1, ..., ,y y n  
où n  est défini de la même façon qu’à la section 3.2. Nous 
désignons les indicateurs de réponse simulés par * *

1, ..., .n   

Pour tout i  et chaque = 2,3, 4,t  les *
it  sont des variables 

aléatoires binaires avec 

* * *
1 , 1

( ) ( ) * ( ) *
0 1 ,1 1 , 1

( ) ( ) * ( ) *
0 1 ,1 1 , 1

( = 1 | , ..., )

exp( )
= .

1 exp( )

it i i t

t t t
i t i t

t t t
i t i t

P y y

y y

y y



 

 



     

      




 

Les coefficients ( ) ( ) ( )
0 1 1, , ...,t t t

t     sont fixes tout au long de 
la simulation et sont obtenus comme étant les coefficients 
estimés d’après un ajustement initial d’une régression 
logistique de it  sur 1 , 1( , ..., )i i ty y    pour = 1, ..., .i n  

Le tableau 5 donne les résultats des simulations pour les 
estimateurs du total fondés sur 1 000 exécutions et les 
méthodes (1) à (9) décrites à la section 3.1, où les quantités 
qui figurent dans le tableau sont définies à la section 3.1. 
Pour calculer le biais relatif, nous avons obtenu la valeur 
réelle du total grâce à une exécution préliminaire du modèle 
de simulation. Plusieurs conclusions tirées de la simulation 
de la population normale de la section 3.1 s’appliquent dans 
les conditions décrites ici. Voici un résumé de certaines 
constatations supplémentaires.  

Méthode          Strates à tirage complet   Strates à tirage partiel  

 = 2t = 3t = 4t  = 2t   = 3t = 4t
Imputation courante  154 066   156 754   168 015   2 694   2 790   2 782 
  -   -   -   -   -   -  

Répondants seulement sans   149 502   148 300   159 822   2 448   2 553   2 419  
correction des pondérations   (15 907)  (16 160) (17 149)   (172)  (193)  (207) 

Répondants seulement avec   166 924   172 419   196 815   2 887   3 219   3 269 
correction des pondérations   (17 728)  (18 720)  (21 045)  (199)   (237)   (273) 

Censure et imputation par   154 824   159 206   172 631   2 843   3 079   3 257 
la régression linéaire   (15 888)  (16 394)  (17 470)  (189)   (208)   (246) 

Imputation par la régression  154 824   159 394   171 633   2 843   2 997   3 161 
à noyau proposée   (15 888)  (16 414)  (17 603)  (189)   (199)   (290) 

Imputation par la régression   154 824   159 198   172 042   2 843   3 043   3 302 
linéaire proposée   (15 888)  (16 383)  (17 247)  (189)   (203)   (250) 

Imputation par la régression à noyau  154 824   159 394   171 494   2 843   2 997   3 254 
avec indice unidimensionnel proposée   (15 888)  (16 414)  (17 268)  (189)   (199)   (248) 

Imputation par la régression à noyau avec   154 688   158 768   170 606   2 831   2 983   3 177 
dépendance à l’égard de la dernière valeur  (15 900)  (16 286)  (17 234)  (188)   (197)   (240) 

Imputation par la régression linéaire, valeurs    154 824   159 401   172 600   2 843   3 098   3 257 
imputées antérieures traitées comme observées  (15 888)  (16 390)  (17 306)  (189)   (208)   (236) 

Imputation par la régression linéaire fondée sur les   154 824   160 205   172 452   2 843   3 168   3 273 
données observées courantes et antérieures  (15 888)  (16 534)  (17 209)  (189)   (233)  (254) 
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1. Contrairement aux observations dans les conditions 
de simulation d’une population normale, le total 
estimé fondé sur la censure et la régression linéaire 
possède un écart-type comparable à celui obtenu par 
les méthodes d’imputation proposées. Il en est ainsi 
parce que le nombre de points de données écartés par 
censure est faible dans le cas qui nous occupe. Les 
probabilités d’un schéma de réponse intermittente 
sont de 17 % et 19 % pour les classes des strates à 
tirage complet et à tirage partiel, respectivement. 
Dans la simulation de la population normale, ces pro-
babilités s’approchaient de 50 % comme le montre le 
tableau 2. 

2. Toutes les méthodes d’imputation proposées donnent 
des résultats relativement semblables. Comme nous 

l’avons mentionné antérieurement, l’imputation par la 
régression linéaire est généralement biaisée en théo-
rie. Cependant, le biais est faible en raison de la forte 
dépendance linéaire des données. 

3. La méthode (7) ne donne pas de bons résultats pour 
3t   pour les strates à tirage partiel, parce que 

l’hypothèse que la propension à répondre dépend de 
la dernière valeur observée ne tient pas. 

4. Les méthodes (8) et (9) donnent de bons résultats, de 
nouveau en raison de la forte dépendance linéaire de 
données. Même si ces méthodes utilisent un plus 
grand nombre de données observées dans l’imputa-
tion par la régression, les résultats sont comparables à 
ceux de la méthode par la régression linéaire proposée. 

 
Tableau 5 
Résultats de simulation pour les estimations du total (en milliers) pour la population fondée sur la SIRD 
 

Méthode   Quantité        Strates à tirage complet   Strates à tirage partiel  

    = 2t    = 3t    = 4t    = 2t    = 3t    = 4t   
Données complètes  Biais relatif   0 %   0,1 %   0,1 %   0,2 %   0,0 %   0,4 %  

 É.-T.  15 541   16 045   16 947   184   203   224  


bootE.-T.    15 654   15 994   16 941   186   201   218  
 Couverture de l’IC   94,0 %   94,0 %   94,3 %   94,3 %   93,7 %   93,9 %  

Répondants seulement avec  
poids corrigés  

 Biais relatif   5 %   6,3 %   11,6 %   -1,1 %   1,1 %   -2,7 %  
 É.-T.  16 870   17 858   20 032   191   220   244  


bootE.-T.    16 917   17 915   20 048   192   219   234  
 Couverture de l’IC   94,8 %   94,8 %   87,3 %   93,2 %   94,5 %   89,8 %  

Censure et imputation par la 
régression linéaire  

 Biais relatif   0 %   0,4 %   0,5 %   0,4 %   0,1 %   -0,4 %  
 É.-T.  15 582   16 272   17 247   191   214   238  


bootE.-T.    15 654   16 145   17 195   194   214   236  
 Couverture de l’IC   93,8 %   93,5 %   94,2 %   94,8 %   94,0 %   93,7 %  

Imputation par la régression à 
noyau proposée  

 Biais relatif   0 %   0,2 %   -0,1 %   0,4 %   -0,3 %   -0,3 %  
 É.-T.  15 582   16 130   17 098   191   205   246  


bootE.-T.    15 654   16 072   17 231   194   204   262  
 Couverture de l’IC   93,8 %   93,5 %   94,2 %   94,8 %   93,4 %   93,7 %  

Imputation par la régression linéaire 
proposée  

 Biais relatif   0 %   0,2 %   0,0 %   0,4 %   0,0 %   -0,5 % 
 É.-T.  15 582   16 130   16 955   191   206   229  


bootE.-T.    15 654   16 072   16 964   194   206   224  
 Couverture de l’IC   93,8 %   93,5 %   94,2 %   94,8 %   94,0 %   93,7 % 

Imputation par la régression à 
noyau avec indice unidimensionnel 
proposée  

 Biais relatif   0 %   0,2 %   -0,1 %   0,4 %   -0,3 %   -0,9 % 
 É.-T.  15 582   16 130   16 957   191   205   227  


bootE.-T.    15 654   16 072   16 965   194   204   220  
 Couverture de l’IC   93,8 %   93,5 %   94,3 %   94,8 %   93,4 %   93,1 % 

Imputation par la régression à 
noyau avec dépendance à l’égard de 
la dernière valeur 

 Biais relatif   0 %   0,1 %   -0,3 %  0,0 %   -0,7 %   -0,7 % 
 É.-T. 15 565   16 019   16 990  184   204   242  


bootE.-T.   15 635   16 003   16 983  187   202   230  
 Couverture de l’IC  93,8 %   93,7 %   94,0 %  93,9 %   92,7 %   91,1 % 

Imputation par la régression linéaire 
avec valeurs imputées antérieures 
traitées comme observées  

 Biais relatif  0 %   0,2 %   0,0 %  0,4 %   0,6 %   -0,6 % 
 É.-T. 15 582   16 120   16 952  191   210   231  


bootE.-T.   15 654   16 065   16 954  194   210   225  
 Couverture de l’IC  93,8 %   93,6 %   94,3 %  94,8 %   93,8 %   92,8 % 

Imputation par la régression linéaire 
fondée sur les données observées 
courantes et antérieures  

 Biais relatif  0 %   0,2 %   0,0 %  0,4 %   0,6 %   -0,6 % 
 É.-T. 15 582   16 117   16 945  191   213   241  


bootE.-T.   15 654   16 062   16 954  194   211   254  
 Couverture de l’IC  93,8 %   93,5 %   94,3 %  94,8 %   93,6 %   93,7 % 
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4. Conclusion  
Nous considérons l’une des variables d’une étude longi-

tudinale présentant une non-réponse non monotone. Sous 
l’hypothèse que la propension à répondre dépend des va-
leurs observées et non observées antérieures de la variable 
étudiée, nous proposons plusieurs méthodes d’imputation 
qui donnent des estimateurs sans biais ou presque sans biais 
du total ou de la moyenne de la variable étudiée à un point 
donné dans le temps. Nos méthodes ne requièrent l’ajuste-
ment d’aucun modèle paramétrique sur la distribution 
conjointe des variables aux divers points dans le temps ni les 
propensions à répondre. Elles sont fondées sur des modèles 
de régression sous divers schémas de non-réponse dérivés 
des propensions à répondre dépendantes des données anté-
rieures. Trois méthodes de régression sont adoptées, à savoir 
la régression linéaire, la régression à noyau, et la régression 
à noyau avec indice unidimensionnel. La méthode d’impu-
tation fondée sur la régression à noyau est asymptotique-
ment valide, mais elle requiert un grand nombre d’observa-
tions pour chaque schéma de non-réponse. L’imputation 
fondée sur la régression linéaire est asymptotiquement 
biaisée quand la relation linéaire n’est pas vérifiée, mais elle 
est plus stable et, par conséquent, peut demeurer meilleure 
que les méthodes fondées sur la régression à noyau.  

La méthode de censure, qui consiste à écarter toutes les 
données observées auprès d’un sujet après la première 
valeur manquante chez ce dernier, peut donner de bons 
résultats quand le nombre de données écartées est faible ; 
sinon, elle peut être très inefficace, surtout quand T  est 
grand. Pour l’analyse des données de la SIRD aux sections 
3.2 et 3.3, la censure donne des résultats comparables à la 
méthode d’imputation par la régression linéaire proposée. 
Cependant, ces résultats sont fondés sur les données recueil-
lies pour quatre années seulement et la censure pourrait 
aboutir à des estimateurs inefficaces si l’on considère les 
données recueillies pour un plus grand nombre d’années. 
Dans les applications, il pourrait être utile de comparer les 
estimateurs fondés sur la censure à ceux fondés sur les 
méthodes proposées. 

Les estimateurs qui s’appuient sur les méthodes d’impu-
tation par la régression linéaire (8) et (9) décrites à la section 
3.1 sont en général asymptotiquement biaisés. Même s’ils 
donnent de bons résultats dans l’étude en simulation fondée 
sur la population de la SIRD, leurs propriétés sont mé-
diocres dans les conditions des simulations de la section 3.1, 
mais elles sont bonnes sous l’imputation par la régression 
linéaire proposée. 

Les résultats de la section 2 peuvent être étendus à la 
situation où chaque unité échantillonnée possède au temps t  
une covariable observée xt  sans valeur manquante. L’hypo-
thèse (1) peut être modifiée comme il suit afin d’inclure les 
covariables : 

1 1 1

1 1 1 1

( = 1 | , , , ..., , , ..., )

= ( = 1 | , ..., , , , ..., ), = 2,..., ,

y X

X
t t t T

t t t

P

P y y t T
 

 

    
  

 

où 1= ( , ..., ).X x xT  Les composantes manquantes de y i  
peuvent être imputées en utilisant l’une des procédures des 
sections 2.1 à 2.3 en remplaçant 1( , ..., )i iry y  par 1( , ...,iy  

, ).ir iy X  Après avoir imputé toutes les valeurs manquantes, 
nous pouvons aussi estimer la relation entre y  et X  en 
utilisant certaines approches d’usage répandu, comme celle 
des équations d’estimation généralisées. Certains détails 
figurent dans Xu (2007). 

Nous supposons implicitement tout au long de l’exposé 
que les valeurs de y sont des variables continues sans 
aucune restriction. Quand les valeurs de y possèdent un 
ordre particulier ou sont des valeurs entières, les méthodes 
d’imputation par la régression proposée ne conviennent 
manifestement pas. De nouvelles méthodes pour cette 
situation doivent être élaborées.  
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Annexe  
Preuve de (2) à (3). Soit ( )L   la distribution de   et 

( | )L    la distribution conditionnelle de   sachant .  Soit 

1= ( , ..., )t ty yy  et 1= ( , ..., )t t  . Alors, (2) ainsi que (3) 
découlent de 1 1( | , ) = ( | ,t t t t tL y L y y y 1) = ( ,t tL y

1 1 1 1 2 1 1 2) / ( , ) = [ ( | , ) / ( | , )]t t t t t t t t tL L L        y y y   
1 2 1 2 1 3( | , ) = ( | , ) = ( | , ) =t t t t t t t t tL y L y L y     y y y  

1= ( | ),t tL y y  où les première et troisième égalités dé-
coulent de l’hypothèse (1). 

Preuve de (5). En utilisant la même notation que dans la 
preuve de (2) et en posant que = 1r  est l’indicateur de 

1 = =  = 1,r  nous avons 1( | , = 1, =t r r rL y  y  

1 10, = 0) = [ ( = 0 | , , = 1, = 0) / ( =t r t r r t rL y L     y
0 | , =r ry 1, = 0)] ( | , = 1, = 0),t t r r tL y  y  qui est égal 
à ( | , = 1, = 0)yt r r tL y    en vertu de (1). De même, 
nous pouvons montrer que 1( | , = 1, = 1,t r r rL y  y  

= 0) = ( | , =t t r rL y y 1, = 0).t  D’où, ( | , =1,t r rL y y  

1 = 0, = 0) =r t  1( | , = 1, = 1, = 0)t r r r tL y   y  et le 
résultat (5) s’ensuit. 
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Un exemple dans lequel (4) n’est pas vérifiée. Pour 
montrer que (4) n’est pas vérifiée en général, il nous suffit 
de donner un contre-exemple. Considérons = 3.T  Posons 
que 1 2 3( , , )y y y  suivent conjointement une loi normale 
caractérisée par ( ) = 0,tE y  var ( ) = 1,ty = 1, 2, 3,t  cov

1( ,y 2 ) =y cov 1 3( , ) = ,y y   et cov 2
2 3( , ) = ,y y   où  

0  est un paramètre. Supposons que 1y  est toujours observée 
et que 1 1 1 1( = 0 | ) = ( ),t t t t tP y a b y      = 2, 3,t  où ta  
et tb  sont des paramètres, et  est la fonction de répartition 
de la loi normale centrée réduite. Alors 3( |E y 2 1, ) =y y  

2,y 2 1 1( | ) = ,E y y y  et 3 1( | ) =E y y 2
1.y  Notons que  

 

3 1 3 2 1 3 1 3 2

3 1 3

3 3 1 3 3

3 3 1 2 3 2 1 3 2 3

3 3 1 2 2 1 3 2 3

3 3 2 3 2 1 3 2

2 2 1 3

( | , = 0, = = 1) = ( | , = 0, = 1)

= ( | , = 0)

= ( | , = 0)

= ( | , , = 0) ( | , = 0)

= ( | , ) ( | , = 0)

= ( | ) ( | , = 0)

= ( | , = 0)

E y y E y y

E y y

y L y y d y

y L y y y L y y d y d y

y L y y y L y y d y d y

y L y y d y L y y d y

y L y y d

    





 





 


 

 
 2

2 3 2 2 1 2

3 2 2 1 2

2 2 2 2 2 1 2

2 2 2 2 1 2

( = 0 | ) ( | )
=

( = 0 | ) ( | )

( ) ( | )
= ,

( ) ( | )

y

y P y L y y d y

P y L y y d y

y a b y L y y d y

a b y L y y d y

 



  

 




  

où la première égalité est vérifiée parce que 1y  est toujours 
observée, la deuxième égalité est vérifiée parce que, sous 
(1), 2  et 3y  sont indépendants sachant 1.y  Le dénomi-
nateur de l’expression précédente est égal à  

2 2 1
1 2 2

2

( ) = .
1 (1 )

a b y
h y

b

  
     

 

En intégrant par parties, nous obtenons que  

1 2 1 2 2 2 2 1 2

2
2 2 2 2 2 1 2

2 2 2 2
2 2 2 2 2 1
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2 2
2 2 2 1

2 2 2 2
2 2

( ) = ( ) ( ) ( | )

= (1 ) ( ) ( | )

(1 ) ( ) ( )
= exp

2 2(1 )2 1

(1 ) ( )
= exp .

2 [1 (1 )] 2[1 (1 )]

g y y y a b y L y y d y

b a b y L y y d y

b a b y y y
d y

b a b y

b b

   

   

      
  

     

    
 

       





 

D’où,  

      

2 1
3 1 3 2 1 1

1

( )
( | , = 0, = = 1) = .

( )

g y
E y y y

h y
       (10) 

Cependant,  

3 1 1 2 3 1 1

2
3 1 1

( | , = = 1) = ( | , = 1)

= ( | ) = .

E y y E y y

E y y y

  


 

Cela montre que (4) n’est pas vérifiée dans ce cas 
particulier. 

Preuve de (8). En utilisant la notation de la preuve de (2) 
et de (3), et en représentant le vecteur 1 1( , ..., ,ry y  1, ...,ry   

1)ty   de dimension ( 2)t   par , ,t ru  nous obtenons  

1

1 ,

, ,

1 1

, ,

1

, ,

1

( = 1 | , , = 1, = 0)

= ( = 1| , , , = 1, = 0)

( | , , = 1, = 0)

= ( = 1| , ..., , = 1)

( | , , = 1, = 0)

= ( = 1| , = 1)

( | , , = 1, = 0)

= ( = 1| ,

r t r r t

r t r t r r t

t r t r r t t r

r r r

t r t r r t t r

r r r

t r t r r t t r

r r

L y z

L y z

L y z d

L y y

L y z d

L z

L y z d

L z











  
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 

 

 

 

 

 







u

u u

u u

u u

, ,

1

= 1)

( | , , = 1, = 0)

= ( = 1 | , = 1),

r

t r t r r t t r

r r r

L y z d

L z

 

 
 u u

 

où la deuxième égalité découle de l’hypothèse (1) et du fait 
qu’il existe une fonction injective entre ,( , )r t rz u  et 1( , ...,y  

1),ty   et la troisième égalité découle de l’hypothèse (7). De 
même, 1 1( =1| , =1, =0) = ( =1| , =r r r t r r rL z L z       
1)  et, donc, 1( = 1| ,r tL y 1, =1, =0) = ( =r r t rz L     
1| , = 1, = 0).r r tz    Alors,  

1

1

1

1

1

( | , = 1, = 0)

( , , = 1, = 0)
=

( , = 1, = 0)

( = 1| , , = 1, = 0) ( , , = 1, = 0)
=

( = 1| , = 1, = 0) ( , = 1, = 0)

= ( | , = 1, = 0).

t r r t

t r r t

r r t

r t r r t t r r t

r r r t r r t

t r r t

L y z

L y z

L z

L y z L y z

L z L z

L y z











 

 
 

    
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 

 

De même, 1( | , =1, = 0, = 0) = ( | , =t r r r t t r rL y z L y z     
1, = 0).t  D’où, 1( | , = 1, = 0, = 0) =t r r r tL y z     

1( | , = 1, = 0)t r r tL y z    et le résultat (8) s’ensuit.  
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