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“Pour assurer autant que possible [’exactitude du
denombrement, (...), il importe qu 'une pénalite
soit édictee contre les personnes qui refuseraient

de les fournir, ou qui sciemment les donneraient
inexacts.”

M. Legoyt.

17 Juillet 1860,

Congres International de la Statistique
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NIVEAUX DE NON-REPONSE

1. Non-reponse totale (par unité):

» Absence complete d’information sur une unité

2. Non-réeponse partielle (par item):

e Certaines (mais pas toutes) variables recueillies




NIVEAUX DE NON-REPONSE

Population

Non-
répondants

Réponse
partielle

Réponses
incohérentes

Echantillon

Répondants




DEFINITIONS

« On distingue I’imputation simple de I’imputation
multiple:

— L’imputation simple est une technigue qui consiste
a créer une unigue valeur artificielle pour “boucher
le trou” de la valeur manquante

— L’ imputation multiple est une technique qui
consiste a creer M <.~ 2 valeurs artificielles pour
“boucher le trou” de la valeur manquante
(Rubin,1978)

o L imputation peut étre effectuée par ordinateur ou

manuellement
[




POURQUOI IMPUTE-T-ON 7

L imputation simple mene a la création d’un fichier
de données complet

o Les resultats issus de differentes analyses seront
vraisemblablement cohérents

 Contrairement aux méthodes de re-pondération,
I’imputation permet I’utilisation d’un poids de
sondage unique




RISQUES LIES A L’IMPUTATION

 L’inférence n’est valide que si les hypotheses sous-
Jacentes sont valides

o Le fait de traiter les valeurs imputées comme si elles
avaient eté observees peut mener a une sous-estimation
substantielle de la variance, surtout si le taux de non-
réponse est grand

o L’ Imputation a comme effet de modifier les corrélations
entre les variables




NON-REPONSE VS DEUX-PHASES

P (N)




MECANISMES DE NON-REPONSE

« Supposons que les unités répondent independamment
les une des autres avec probabilité p, c’est-a-dire que le
meécanisme de reponse est décrit par

a; ~ B(l,pi), l :1,...,N

e On distingue 3 types de mécanismes de non-réponse:
(1) uniforme (MCAR)
(11) ignorable (MAR, non-confondu)

(111) non-ignorable (NMAR, confondu)
]




MECANISMES DE NON-REPONSE

1. Un mécanisme de non-reponse est dit uniforme quand
pout poutes les unités dans la population

2. Ce mécanisme, pris tel quel, n’est pas réaliste en
pratique. Cependant, on peut supposer un mecanisme
uniforme a I’interieur de classes d’imputation

3.Si P(a; =1| y,z; )= P(a; =1| z;) alors le mécanisme
de reponse est ignorable (Rubin, 1976)

4. Un mécanisme de reponse est dit non-ignorable s’il
n’est pas ignorable




MECANISMES DE NON-REPONSE

1. Le probleme lorsque I’on est en présence de non-
réponse non-ignorable est le biais

2. Dans ce cas, I’elimination du biais requiere des
techniques plus sophistiquées (Qin, Leung et
Shao, 2002)

3. Pour reduire le biais, il est important d’inclure
toute I’information auxiliaire disponible (si
appropriee)




INFORMATION AUXILIAIRE

L’ Imputation est avant tout un travail de
modélisation

e La qualité des estimations repose donc sur la
disponibilité d’information auxiliaire de qualité

 L’Iinformation auxiliaire disponible peut étre utilisee

a deux niveaux:
— Peut servir a la construction de valeurs imputées

et/ou
— Peut servir a la construction de classes

d’imputation
_
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D’IMPUTATION




METHODES D’IMPUTATION

Les méthodes d’imputation peuvent étre classees en
deux groupes:

 Les methodes dites déterministes: Méthodes qui
fournissent une valeur fixe étant donné I’échantillon

 |_es methodes dites stochastiques ou aléatoires:
Methodes d’imputation ayant une composante
aléatoire (et donc qui ne donnent pas necessairement
la méme valeur étant donne I’échantillon si la
methode est repetée)




METHODES D’IMPUTATION

 Plusieurs méthodes d’imputation peuvent étre
représenter par le modele suivant (Kalton et
Kasprzyk, 1986):

m:y; = f(z)+¢;.
, : 2
Em(el-)zO, Em(el-gj)zO,l;t], Vm(é'l'):O'l'




METHODES D’IMPUTATION

*
o Soit y; la valeur imputée pour remplacer la valeur
manquante y;

 Imputation déterministe: y; = /()
- Imputation aléatoire: y; = f.(z;)+e;

— Les residus peuvent étre tirés aléatoirement parmi
I’ensemble des résidus observes chez les
répondants

e;:[yj_fr<zj)]’ JES,




CAS PARTICULIERS

« Imputation par régression:
' 2 2n 1 * ' O
f(zj)=zjpetof = hz; = y; =1zip,

 Imputation par le ratio:

f(z:)= Pz et of =0%z; = y; = pz;="" 7,
ZI’
e Imputation par la moyenne:
; 2 2 *
z;=1Vi, f(z)=petof =0" =y =y,




CAS PARTICULIERS

 Imputation par hot-deck aléatoire:

— On tire un réepondant au hasard (avec remise) dans
I’ensemble des répondants

— Peut étre vue comme de I’imputation par la
moyenne a laquelle on a rajouté un résidu

*

Vi =)Vpt (y] yr) jES,,

*
)

- . , . * ~ *
 I[mputation par le ratio avec residus: y; = S,.z; +e;
_




Imputation par le ratio

0 S0 100 Z; 150 200 250




IMPUTATION PAR LE RATIO AVEC RESIDUS

0 S0 100 Z; 150 200 250




METHODES D’IMPUTATION

Meéthodes déterministes Meéthodes aléatoires

o Susceptibles de detruire ¢ Préservent la distribution
la distribution des des variables d’intérét

variables d"interet o Augmente la variabilité

des estimateurs

* Une bonne description des methodes d’imputation est
donnée dans Kovar et Whitridge (1995)




ESTIMATION
PONCTUELLE




APPROCHES POUR L’INFERENCE

 Pour faire de I’inférence en présence d’imputation
simple, deux approches ont eté proposees:

(1) L’approche basee sur le plan de sondage (BP)
(Rao, 1990)

(2) L’approche basee sur un modele (BM)
(Sarndal, 1990,1992)




APPROCHES POUR L’INFERENCE

1. Approche BP: On suppose qu’a I’intérieur de chaque
classe, le mecanisme de reponse est uniforme.

2. Approche BM: On suppose, gu’a I’intérieur de
chaque classe, le mécanisme de réponse est ignorable.
On fait alors appel a un modele d’imputation
generalement de la forme

. /
m:.y; =zip + &,

| |

Em(gi):O; Em(gl-gj)z(), l¢], Vm(gi):O'Z;»,Z°'




ESTIMATION PONCTUELLE

e En I’absence de non-réponse, un estimateur
approximativemgnt sans biais de la moyenne de la
population Y == > y; est donneé par

NieP

N 1
Y= 2 Wi
L Wi jes
JASA)
ol w; =1/7; est le poids de sondage de I'unité i et z; = P(i € 5).
- Echantillon aléatoire simple sans remise: w; = N/n




ESTIMATION PONCTUELLE

 Soit s, I’ensemble des repondants a I’item y, de taille »
et s, I’ensemble des non-repondants a I’item y, de
taille m

e En présence de non-réponse a la variable y, on definit

: : , 1
un estimateur imputé de la moyenne Y =— > y; par
_ ieP
. 1 *
ViI=< | X Wit 2w
sz’ | 1€S, [ES,,
JASAY




BIAIS DE L’ESTIMATEUR IMPUTE

Question: L’estimateur impute y; est-il sans biais pour
la moyenne de la population Y ?

Réponse: Cela dépend d’au moins un facteur:

— la validité des hypotheses a propos du mecanisme
de non-reponse et/ou du modele d’imputation




BIAIS DE L’ESTIMATEUR IMPUTE

Exemple: Imputation par régression: y; =Zif,
(1) Approche BP

E(J_/] _Y):EpEr(J_/] —Y|S)%O
(11) Approche BM

E(y;-Y)=E,E,(y;-Y|s)=0

s S| |es hypotheses sont satisfaites, |I’estimateur
Impute sera approximativement sans biais




BIAIS QUAND LES HYPOTHESES NE SONT

PAS VALIDES

e Question: Qu’en est-il si les hypotheses a propos du
mecanisme de non-reponse et/ou du modele
d’imputation ne sont pas valides?

e Réponse: L’estimateur imputé sera vraisemblablement
biaise!




ETUDES DE SIMULATION

Etude 1:

* Nous avons une population de taille ;N = 1000
comprenant deux variables y et z tel que o, = 0.81

e Nous tirons R =10000 EASSR de taille » = 100

» Dans chaque échantillon, on genere la non-réponse de
telle sorte que p, dépend de z; et que le taux de réponse
soit 70 %




ETUDES DE SIMULATION

Etude 1(suite):
* Nous utilisons 3 méthodes d’imputation:

— Imputation par la moyenne: y; =,
— Imputation par le ratio: y; —R.y,etR. =7,/z,

- , . * A A
— Imputation par regression: y; = By, + B1-Z;




ETUDES DE SIMULATION

A
M A B
A A BA
AAA BAAAB D
A A CA A
AAB BE B A A
A A (BABAABACAC A
A A BOCBAABM AA B
A AB AC  BBCBBABDDA BBAA AA
A A B BOD BCCDBA ACACA A
C ACAACABABAM AMA A
A AMA ABAECBB CDCCBE AAMA B A
A A A AAA ABB ADCBBBFDAEAEBB A
A AA  CAABBM (BCBACBOCAMA
AAA B C CC BOCEDBBC BAA C BA
A BA  AMBABACDDCACBABCDBBB B AB B
CBC AAACA CACBC DF CABOCA A AA
AA AACBCDACBC CODDAB EABC A B
A A ABBC ABEDDABBEBBABB A A AA
A AMANEFABBGOBBE DBAAAE A
AA AMA A ABAC ADCCBC BABBAB AA A
AAMCA ABBEGBBBBAM AC A
AA A BB AMECBAABBBA B A
AABA ADAACB BABAMBA A AAA
A A CCAAAMA AAA AM
A A A AAAABAANAA
A AA AP BB A
A AA AA
A A A




ETUDES DE SIMULATION

| Root MSE | 3.151 | R-Square | 0.66
| Dependent Mean | 30.949 | Adj R-Sq | 0.66
| Coeff Var | 10.183 | |

Parameter Standard
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t




ETUDES DE SIMULATION

Résultats

R =10000 SRS, N =1000, » =100 et p = 70%

[ WMoyenne [  Ratio _[Régression
Biais Relatif (%) 0.038 -0.098
0.32




ETUDES DE SIMULATION

Etude 2:

* Nous avons une population de taille ;N = 1000
comprenant deux variables y et z tel que p,, =0.85

e Nous tirons R =10000 EASSR de taille » = 100

» Dans chaque échantillon, on genere la non-réponse de
telle sorte que p, dépend de z; et que le taux de réponse
soit 70 %




ETUDES DE SIMULATION

A
BA A AABB A A
AAB BAA
A AA  BACB BA A
AB B BB B BAAABA AA
A E CAA B CBA AA
A A A BC ADBCABCA BBAAA B C
AAA A BAACABABAB AABDB AABAA
AA AAC BDAB A BB BBA
AABBAA BACCAABECFA AAABAAA AA A
A BC DA CDDDDEABABBAA E A A A
ACBC ACECB DCACA B B A
A A CAABAA BAEDCBCBAB BABBAA A A A
A ABAAADAAAB BDCBBDBBCACBEA AC A
AA CA A A AGDCDABCECAAC B CAA
BAABDEDCABFECADCCBAC B
ABCBAAADBBDDCBBC BAACA A
A ABACCBCAGDBCCGBBAABAA A A A
A BBAACBFA CBCC B ACAA A A A
A A AEDCCB CB CCB CAAAA A
A D ACADBCAADCB A A
BBABCAB BC AABAA BB B A
DBBAA A DB ABA A A
BAA ABAA BAA A
AC BA A B
AB A A AA
AAA A
A A AB
A AA
A A




ETUDES DE SIMULATION

| Root MSE | 2.893 | R-Square | 0.718
| DependentMean | 30949 | AdjR-Sq | 0.718
| Coeff Var | 9350 | |

| Parameter Estimates

|—|7|W|W|7|—
Variable DF Estimate Error t Value Pr > |t
[ Intercept [ 1 [ 22526 | 0200 [ 11228 | <0001
| Z [ 1 [ 224 | 0046 | 4788 | <0001




ETUDES DE SIMULATION

Résultats

R =10000 EASSR, N =1000, » =100 et p = 70%

[ Moyenne [  Ratio |Régression
Biais Relatif (%) -13.96 0.121
19.22 0.33




BIAIS QUAND LES HYPOTHESES NE SONT

PAS VALIDES

o Il est important de faire un travail de modélisation
minutieux afin de s’assurer que les hypotheses que
I’on s’est donneé au depart “tiennent la route”

o Il est important d’inclure toutes les variables
auxiliaires disponibles appropriées surtout si ces
variables sont correlées avec la probabilite de réeponse

* Un mauvais modele pour le mecanisme de non-
reponse et/ou du modele d’imputation peut mener a
des estimations considérablement biaisées




CLASSES
D'IMPUTATION




CLASSES D'IMPUTATION

* En pratique, on forme des classes avant d’imputer

— car c’est plus pratique lorsque 1l y a plusieurs
variables a imputer

— Ca amene une certaine robustesse par rapport a
I”Imputation par régression si le modele
d’imputation est mal spécifié

 L’objectif des classes est de réduire (du mieux qu’on
peut) le biais di a la non-reponse




JUSTIFICATION THEORIQUE

 Soit P une population de taille N;

* On veut estimer la moyenne dans la population
o1
Y ="y
N%y ’

 On tire un echantillon aleatoire s selon un plan de
sondage p(.)

* On suppose que a; ~ B(1, p;),i=1,...,N.




JUSTIFICATION THEORIQUE

* Un estimateur impute de v est défini par

7 1
11~
2 W
S

x*
D2 Wiy + 2 Wiy
S5 S

e L’indice 1 dans y;1 signifie que I’estimateur est
basé sur 1 classe d’imputation (c’est-a-dire,
I’échantillon s)




JUSTIFICATION THEORIQUE

* On peut montrer que, dans le cas d’imputation par hot-
deck aleatoire, ;1 est biaisé. Le bials est donne par

Biais (y71) = El(y]’l ~Y)=E,E.\y;1-7)
e —P)y,-Y
: P %(p, )(y;=7Y)
ou P=-—-> p,.
N%pl
* Le biais est égal a 0 quand la covariance entre la

probabilité de réponse et la variable d’intéerét est O dans

la population
]




JUSTIFICATION THEORIQUE

- L’objectif sera donc de créer des classes en
partitionnant la population.

F A T (. P (N)




JUSTIFICATION THEORIQUE

« A I’intérieur de chacune des classes, on utilise
I’imputation par hot-deck aléatoire, ce qui mene a
|’estimateur

C
Yic = 2 WPy
v=1
ou = g
: 1 *
w, =2 Wil 2w, et ?VZZ— 2 Wiyt 2 Wi |

S S
Ty my, |
Sy




JUSTIFICATION THEORIQUE

e L’estimateur Yy ¢ est lui aussi biaise mais dans ce
cas, le biais est donné par

,,_ 1 &1 _ -
Bzazs(yl,c) = Y, Z_:}—) 2 (pi—P)(yi— 1)

| |
oUP="—SSnpetY ="y
v Nv?’l v NE”

* Le biais est égal a 0 si la covariance entre la
probabilité de réponse et la variable d’intérét y est 0
dans chacune des classes.




JUSTIFICATION THEORIQUE

 L_’objectif est donc de créer des classes telles que, a
I”intérieur de chague classe, les unités aient
approximativement la méme probabilité de reponse
ET/OU les unites aient approximativement la méme
valeur pour la variable d’intérét

e Les classes sont alors HOMOGENES par rapport
aux probabilites de réponse ET/OU a la variable

d’interét
 Pour obtenir des classes homogenes, il faudra donc

effectuer un bon travail de modélisation
_




CONSTRUCTION DES CLASSES

« En pratique, plusieurs méthodes sont utilisées pour
former les classes dont

— classe = strate

— croisement de variables auxiliaires categorigques

— classes formees au moyen des valeurs predites
Vi et p;




ESTIMATION DE LA
VARIANCE




ESTIMATION DE LA VARIANCE

Pourquoi estimer la variance?

e Permet de mesurer la qualite (precision) des
estimations

e Aide a tirer les bonnes conclusions
e Permet d’informer correctement les utilisateurs

e En presence de valeurs imputées, permet de fournir
I”heure juste et de connaitre I’impact de I’imputation

o Afin de mieux répartir les ressources entre

I’échantillon et les procedures d’imputation/de suivi
]




ESTIMATION DE LA VARIANCE

Cas de 100% reponse (EASSR):

. 1 1).» 2 1
4 S avec § —
W)= JsE avee s2= L S (-vY

ieP

l estimation




ESTIMATION DE LA VARIANCE

o |’approche deux-phases

P—s s — (s.5,)

 |_’approche renversée (Fay, 1991)
P — & (P,P,) —— s=(s..s,)

* Toutes les methodes supposent que I’estimateur

Imputé est approximativement sans biais
e




ESTIMATION DE LA VARIANCE

L’approche deux-phases

P (N)




ESTIMATION DE LA VARIANCE

L’approche renversee

P (N)




ESTIMATION DE LA VARIANCE

Approche deux-phases

— T

Approche BP Approche BM
(Rao, 1990) (Sarndal, 1990)




ESTIMATION DE LA VARIANCE

Approche renversee

— T

Approche BP Approche BM

(Shao et Steel, 1999)




DEUX-PHASES: APPROCHE BP

 Cette approche est due a Rao (1990) et Rao et Sitter
(1995).

 Cette approche a éte developpée sous I’approche BP.

« Considerons le cas d’un echantillon aléatoire simple,
s, de taille » tiré sans remise d’une population P de
taille N. Dans le cas d’imputation par la moyenne,
I’estimateur imputé d’une moyenne est

1
- Zyi
r

I€S,

VI =)Vr =




DEUX-PHASES: APPROCHE BP

e La variance de I’estimateur imputé est donnée par

Vv =V,E (v, |s.r)+ EV,.(y,|s,r)

(E%a 1}92

« Un estimateur correct de la variance est donne par

beor0)=( = 1 I

A\




DEUX-PHASES: APPROCHE BP

» Si I’on traite les valeurs imputées comme si elles
avaient ete observees, on obtient I’estimateur incorrect
de la variance

_ 1 1\r-1 -
Vinc(yl): N n_lsyr

n N
* Ona v 2
Vcor(y] _Y)z(nj
Vinc()_/l _Y) r
vy =Y
o Si le taux de réponse est 50%, alors VC"’”(_I _) ~ 4
Vmc( 1 _Y)




DEUX-PHASES: APPROCHE BM

o Cette approche est due a Sarndal (1990)
o Cette approche a éte developpée sous I’approche BM.

 Basee sur la decomposition:

yi—Y = (?—7) + (?1—7)
\ / |\ ~ J \_ ~ )
Erreur totale Erreur due Erreur due

a I'echantillonnage  a la non-réponse




DEUX-PHASES: APPROCHE BM

 La variance de I’estimateur imputé est donnée par

R )2 S
V(yI_Y):E(y]_Y) :ErEpEm(y]_Y)

=Véch T+ Vimp +Vinix

 Pour des methodes d’imputation simples, V. =0




DEUX-PHASES: APPROCHE BM

 Deville et Sérndal (1994) ont generalisé la méthode de
Sarndal (1990) au cas de plans de sondage arbitraires

e Dans le cas d’enquétes a plusieurs degres, devrait-on
considérer des modeles a effets aléatoires?

* La méthode peut étre generalisée au cas de donnees
multivariees

 La methode peut étre generalisee au cas d’estimateurs
non-linéaires (ex: ratio)




L’ APPROCHE RENVERSEE

Approche deux-phases:

V(J_/]): VpEr(J_/] |S’r)+Eer(J7] |S,7‘)

Approche renversee:

V(J_/I): Eer()_/I Iai)+VrEp()7[ Iai)




L’ APPROCHE RENVERSEE

On estime chacune des composantes separément
. Estimationde 1} = E,V,(y; -Y |a;)
ii. Estimationde V, =V,.E ,(y; -Y | a;)

lii. Lorsque la fraction de sondage n/N est négligeable, la
composante V, est negligeable par rapporta v,

Iv. L’estimateur v, de ¥, ne dépend pas du mécanisme de
réponse et/ou du modele d’imputation === robuste




L’ APPROCHE RENVERSEE

Estimation de V,

Exemple: Imputation par la moyenne EASSR

Zalyi
VI=Vr = Zyl LS
zesr Z &

IES

 Estimation de J/, ====p— L inéarisation de Taylor
- Jackknife

= B00tStrap
[




LE JACKKNIFE

 Soit & un estimateur d’un paramétre “lisse” &

« | ’approche jackknife fonctionne comme sulit:
(1) Enlever I'unite j
(i) Ajuster les poids de sondage
(i) Calculer @ avec les poids ajustés—»é(j)

(iv) Replacer I’'unité enlevee a I’etape (i), enlever la
orochaine unité et recalculer 8

(v) Répéter (1)-(1v) jusqu’a ce que toutes les unites

aient été enlevées
]




LE JACKKNIFE

« La variance jackknife de & est alors obtenue en
estimant la variabilité des 7 e c’est-a-dire,

N\ Vo

v(6)= nn_l il(é’(j) -0f
iz




LE JACKKNIFE

e En présence de non-reponse, si I’on traite les valeurs
Imputées comme si elles avaient été observeées, le
jackknife “traditionnel” mene genéralement a une sous-
estimation de la variance de I’estimateur imputé

 Exemple: @ =Y et imputation par la moyenne

r—ls,?

= Vinc (y])

vy(vr)= v 1




LE JACKKNIFE

e Jackknife ajusté: (Rao-Shao, 1992) Le Jackknife ajusté
est calcule de la méme maniere que le jackknife
traditionnel sauf que

— lorsqu’une unité repondante, j € 5y, est eliminee,
chacune des valeurs imputées y; est ajustee

— lorsque gu’une unité non-répondante, jes,,, les
valeurs imputées sont laissees telles quelles




LE JACKKNIFE

Imputation par la moyenne: y; — y; +3,.(J) =1

-1
virs (V1) = HT Z(ﬁ(]‘) —?1)2

jEs

2
_°r

= Veor (J_’I)
r

* Le jackknife de Rao-Shao est un estimateur de 7, dans
I’approche renversée
]




LE BOOTSTRAP

o |_’adaptation du bootstrap en présence d’imputation a
eté proposee par Shao et Sitter (1996)

 |_’application du bootstrap “traditionnel” mene
generalement a une sous-estimation de la variance de
| *estimateur imputé

» Shao et Sitter ont propose de reimputer dans chaque
echantillon bootstrap en utilisant la méme
methode/procedure qui a éte utilisee pour imputer les
valeurs dans le fichier de donnees original




LE BOOTSTRAP

Population =S Echantillons
bootstrap




LE BOOTSTRAP

 La variance bootstrap de 9} est donnee par

vp(yy)= S g(é;(b) =~ 6_’1*)2

* vp(y;) estun estimateur de ¥, dans le cas de
I’approche renversee




LE JACKKNIFE & LE BOOTSTRAP

 Les méthodes peuvent étre appliquées a plusieurs
méthodes d’imputation

* Les methodes peuvent étre utilisees pour des plans
complexes

 Le bootstrap peut étre utilisee pour des fonctions non-
lisses de totaux (ex: quantiles), mais pas le jackknife

e Supposent que les unites ont éte tirées avec remise ou
que la fraction de sondage est negligeable




DISTORSION DES
RELATIONS




PARAMETRES COMPLEXES

* Moyenne d’un domaine: Y; = > x;v; / D x;
ieP ieP

-1
» Coefficient de regression: By = ( ZXiX’i] 2 XV
ieP ieP

2. X%y — NXY

.. S 1 .
» Coefficient de corrélation: p,, = v 1l€P

S,S,




DOMAINES

e Des estimations au niveau des domaines sont souvent
requises

inyl'
 Moyenne d’un domaine: Y, =‘€F
2%
ieP

\ 1 si I'unité i appartient au domaine d
ou Xl' = 3

0 sinon

\




DOMAINES

 Un estimateur imputé de Y, est donné par

1
Vdr =
D WiX;

IES

x*
QWX Y+ D WXy

| i€s, €S,

* Les domaines ne sont pas toujours connus au stade de
I”Imputation

 Lorsque I’on impute, on peut tenir compte ou pas des
domaines pour construire les valeurs imputées (ou

construire les classes d’imputation)
]




DOMAINES

Etude de simulation: Données provenant de I’EPA
« Population de taille N = 11270

* Revenu hebdomadaire moyen dans la pop. Y = $555

15-19 20-24 25-29 30-34 35-39
Revenu 139.7 343.6 513.9 587.2 625.6
hebdomadaire

Revenu 661.5 704.5 692.4 629.6 549.2
hebdomadaire




DOMAINES

 Nous avons tiré R = 5000 EASSR de taille » = 500 de la
population

e Dans chaque échantillon, la non-réponse a étée generee
selon un mécanisme uniforme avec probabilité 0.7

o Pour imputer nous utilisons deux méthodes:

— moyenne des repondants y,. (sans tenir compte des
domaines)

— moyenne des repondants a I’intérieur du domaine
Vdr
]
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 Resultats:
Biais relatif (%) de I’estimateur imputeé y;

--
Domaine 1
15-19

Domaine 4

30-34



DOMAINES

e SOUS Un mécanisme de reponse uniforme et imputation

* - - ] [ ] L] V4

par la moyenne,y; = y,., le biais de I’estimateur impute
Y41 €st donneé par

Biais(y;;)=1-p)Y - Y;)

e Haziza et Rao (2001) ont proposé un estimateur ajusté
qui est approximativement sans biais sous les approches
BP et BM




COEFFICIENT DE CORRELATION

2. X%y — NXY
Pry = Nl—liep S.S
X2y
 Les deux variables x et y sont susceptibles d’étre
manguantes

» Shao et Wang (2002) ont propose une méthode
d’imputation qui mene a un estimateur impute
approximativement sans biais

 Skinner et Rao (2002) et Haziza et Rao (2002a) ont
Propose un estimateur ajusté apres imputation
“traditionnelle”




IMPUTATION PONDEREE VS NON-PONDEREE

 En pratique, on utilise souvent des méthodes
d’imputation non-pondérees et ce, méme dans les cas
de plans a probabilites inégales

— Le stade d’imputation precede généralement le stade
d’estimation si bien que les poids de sondage ne sont pas
disponibles dans le fichier au stade de I’imputation

— Certains systemes de veérification et d’imputation n’ont pas
tous I’option d’utiliser des méthodes d’imputation
pondeérees




IMPUTATION PONDEREE VS NON-PONDEREE

o | ’utilisation de méthodes non-ponderées mene
generalement a des estimateurs imputes biaisés

o Exemple: On tire un échantillon aléatoire s, de taille
n, a I’aide d’un plan de sondage arbitraire p(.). Un
estimateur imputé de Y est donné par

_ 1 *

VIS < | Wit 2wy, |,
ZWi | L€, IES,y,
les

ou Wi ::L/ﬂ'l'
]




IMPUTATION PONDEREE VS NON-PONDEREE

(1) Imputation par hot-deck aléatoire pondere (IP)

y* y; pour j es, telqueP(yl ) D w

€S,

(i) Imputation par hot-deck aleatoire non-pondere (INP)

*

yi =y; pour jes, telqueP( =) )_]/




IMPUTATION PONDEREE VS NON-PONDEREE

» Dans le cas d’ IP, I’estimateur imputé y; est
approximativement sans biais sous I’approche BP

~l

E(y;)=

e Dans le cas d’ INP, I’estimateur imputé y; est
biaisé sous I’ approche BP

BR(y;)=E(y; =Y)/Y (1= p)CCypp




IMPUTATION PONDEREE VS NON-PONDEREE

e AvecC Cy > (0, le biais relatif est donc 0 si

— p = 1 (cas de pleine réponse)
ou
— C, =0 (cas d’un plan a probabilites egales)
ou
- Py = 0
e Haziza et Rao (2002b) ont propose un estimateur
ajusté qui est approximativement sans biais sous les

aﬁﬁroches BP et BM




CONCLUSIONS

L Imputation est un exercise de modelisation
e Beaucoup a éeté fait! Beaucoup reste a faire!
— Parametres complexes (quantiles, etc)
— Plans complexes

— Préserver la structure multivariée des données
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