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PRÉFACE 

Ce numéro renferme des articles présentés au Symposium de méthodologie sur les don-
nées manquantes dans les enquêtes, qui a eu lieu a Statistique Canada à Ottawa les 16 et 
17 avril, 1986. Le symposium a été parrainé par le Comité d'étude des méthodes de Statisti-
que Canada et le Laboratoire de recherche en statistique et en probabilité de la Carleton 
University. L'intérêt manifesté pour les données manquantes dans les enquêtes (en raison 
de la non-réponse ou des réponses inutilisables) s'est accru au cours des dernières années. 
Lors du symposium, plus de 200 professionnels des universités, des organismes gouvernemen-
taux et des entreprises privées du Canada et des États-Unis ont eu l'occasion de s'informer 
des développements récents, théoriques ainsi que practiques. 

Le statisticien en chef du Canada, M. Ivan Fellegi a prononcé l'allocation d'ouverture. 
Il a fait état des inquiétudes soulevées à l'échelle mondiale à propos du fossé croissant qui 
sépare la statistique théorique de la statistique appliquée et a félicité les organisateurs d'avoir 
rassemblé des spécialistes de ces deux domaines. Tout en affirmant que le symposium visait 
principalement à approfondir la question des données manquantes, M. Fellegi a aussi recon-
nu que l'on pouvait profiter de l'occasion pour se demander dans quelle mesure les organismes 
statistiques devraient participer a l'établissement de modèles. 

Le symposium comprenait quatre sessions. La première session, "Questions générales et 
expériences organisationnelles", a été présidée par L. Kish de l'University of Michigan et 
incluait des présentations de G. Kalton (University of Michigan), G.B. Gray (Statistique 
Canada), D.W. Chapman (U.S. Bureau of the Census) et L.R. Curtin (U.S. National Center 
for Health Statistics). Le président de la session de l'après-midi du 16 avril, "Le plan de 
sondage et l'estimation" était M. Hansen du Westat Inc. Des communications ont été 
presentées par P.S.R.S. Rao (University of Rochester), S. Michaud (Statistique Canada), 
C.E. Sàrndal (Université de Montréal), G. Lazarus (Statistique Canada) et V.P. Godambe 
(University of Waterloo). 

La séance du matin du 17 avril, " La non-réponse et l'imputation des postes d'un ques-
tionnaire" a été presidée par M. Moore de l'Université de Montréal. Cette session comprenait 
les présentations de D. Rubin (Harvard University), P. Giles (Statistique Canada), M.S. 
Srivastava (University of Toronto) et M.A. Hidiroglou (Statistique Canada). Le président 
de la session finale, "Etudes de cas", était J.N.K. Rao de la Carleton University. Des com-
munications de S. Hinkins (U.S. Internal Revenue Service), V. Tremblay (Université de Mon-
tréal) et S. Cheung (Statistique Canada) ont été presentées. Le symposium s'est terminé par 
une discussion générale des faits nouveaux concernant les données manquantes dans les en-
quêtes menée par J.N.K. Rao (président), G. Kalton, L. Kish, D.Rubin et I. Sande (Statisti-
que Canada). 

Ce numéro de la revue inclut neuf des articles du symposium. D'autres articles du sym-
posium ayant été accepté pour publication vont apparaître dans le prochain numéro. 
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Le traitement des données d'enquête manquantes 
GRAHAM KALTON et DANIEL KASPRZYK 1  

RÉSUMÉ 

La non-réponse intégrale et la non-réponse à une question sont les causes des données d'enquête man-
quantes. On corrige habituellement la non-réponse intégrale par une certaine correction des pondérations, 
tandis que la non-réponse à une question est corrigée par une sorte d'imputation. Les auteurs examinent 
les méthodes de correction par pondération et imputation ainsi que leurs propriétés. 

MOTS CLÉS: Non-réponse; non-réponse à une question; corrections de pondération; imputation. 

1. INTRODUCTION 

En règle générale, les enquêtes recueillent les réponses à un grand nombre de questions 
pour chaque élément échantilloné. Le problème des données manquantes se pose lorsque 
une partie ou la totalité des réponses ne sont pas recueillies pour un élément échantillonné, 
ou lorsque certaines réponses sont supprimées parce qu'elles ne répondent pas aux critères 
de vérification. On distingue habituellement entre la non-réponse intégrale (ou à un ques-
tionnaire), quand aucune réponse à l'enquête n'existe pour un élément échantillonné, et la 
non-réponse à une question, quand quelques-unes des réponses, mais pas toutes, sont données. 
La non-réponse intégrale résulte de refus, de l'incapacité à participer à l'enquête, d'absences 
et d'éléments non relevés. La non-réponse à une question s'explique par des refus, l'ignorance, 
des omissions et des réponses supprimées lors de la vérification. 

On examine dans cette communication des méthodes générales qui existent pour le traite-
ment des données d'enquête manquantes. La distinction entre non-réponse intégrale et non-
réponse à une question est utile ici, puisqu'on utilise des méthodes de correction différentes 
dans les deux cas. En général, la seule information existante à propos de l'ensemble des non-
répondants est celle concernant la base de sondage d'où l'échantillon a été tiré (les strates 
et les UPÉ dans lesquelles ils se trouvent, par exemple). Il est habituellement possible d'in-
corporer rapidement les aspects importants de ces renseignements dans des corrections de 
pondérations afin d'essayer de compenser les données manquantes. On se sert habituelle-
ment des corrections de pondérations en règle générale pour la non-réponse intégrale. On 
examine à la section 2 les méthodes pour faire de telles corrections. 

Par contre, dans le cas de la non-réponse à une question, on dispose d'un grand nombre 
d'informations supplémentaires pour les éléments en cause, c'est-à-dire non seulement les 
renseignements provenant de la base de sondage, mais également les réponses aux autres ques-
tions de l'enquête. Afin de conserver toutes les réponses pour des éléments contenant des 
non-réponses à des questions, la méthode habituelle de correction donne des enregistrements 
d'analyse qui incorporent des réponses réelles aux questions pour lesquelles les réponses ont 
été acceptables, et des réponses imputées aux autres questions. Les méthodes d'imputation 
pour l'affectation des réponses aux questions manquantes sont examinées à la section 3. 

En général, le choix entre les corrections de pondérations et l'imputation pour le traitement 
des données d'enquête manquantes est assez aisé, mais le choix n'est pas toujours aussi clair. 
On peut citer des cas de ce que l'on pourrait appeler une non-réponse partielle, lorsque cer-
taines données sont obtenues pour un élément échantillonné, mais une quantité appréciable de 
données est manquante. La non-réponse partielle peut se produire par exemple lorsque un 

Graham Kalton, Survey Research Center, University of Michigan, Ann Arbor, Michigan, 48106-1248 et Daniel 
Kasprzyk, Population Division, U.S. Bureau of the Census, Washington, D.C., 20233. Les auteurs aimeraients 
remercier les critiques pour leurs commentaires utiles. 
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répondant met fin prématurément à une interview, lorsque des données ne sont pas recueillies 
pour un ou plusieurs membres d'un ménage autrement coopératif (pour l'analyse au niveau des 
ménages) ou lorsqu'une personne échantillonnée fournit des données pour une partie seulement 
des questions d'un panel. Cox et Cohen (1985) et Kalton (1986) examinent le choix entre la 
pondération et l'imputation pour compenser la non -réponse lors d'une enquête par panel. 

Bien am  o1 i, -tions de pondérations et d'imputation soient traitées comme des ap-
proches distinctes dans la discussion qui suit, elles sont en faites étroitement reliées. La rela-
tion et les différences entre ces deux approches sont examinées brièvement à la section 4, 
qui contient également quelques autres solutions au problème des données d'enquête man-
quantes. 

2. CORRECTIONS DES PONDÉRATIONS 

Ces corrections sont destinées avant tout à compenser la non-réponse intégrale. L'essence 
de toute procédure de correction de pondérations est d'accroître les poids de répondants précis 
de façon à ce que ces derniers représentent des non-répondants. Les procédures nécessitent 
des renseignements auxiliaires sur les non-répondants ou la population totale. Les quatres 
types suivants de correction des pondérations sont examinés brièvement ci-dessous: correc-
tions des pondérations de la population, corrections des pondérations de l'échantillon, 
méthode itérative du quotient et poids basés sur les probabilités de réponse. Kalton (1983) 
contient davantage de détails. 

2.1 Corrections des pondérations de la population 

L'information auxiliaire utilisée dans la correction des pondérations de la population est 
la distribution de la population sur une ou plusieurs variables telles que la répartition de 
la population selon l'âge, le sexe et la race obtenues à partir d'estimations démographiques 
types. L'échantillon des répondants est partagé en un ensemble de classes, appelées ici classes 
de pondération, définies par l'information auxiliaire disponible (hommes blancs âgés de 15-24 
ans, femmes non blanches âgées de 25-34 ans, etc.). Les poids de tous les répondants à l'in-
térieur d'une classe de pondération sont ensuite corrigés par le même facteur multiplicatif 
avec différents facteurs dans différentes classes. La correction est faite de façon à ce que 
la distribution des répondants pondérée pour l'ensemble des classes de pondération soit con-
forme à la distribution de la population. 

On appelle souvent ce type de correction post-stratification. Nous évitons ce terme ici, 
cependant, parce que même si la pondération de population ressemble à la post-stratification, 
il existe une importante différence entre les deux. Tout comme la pondération de popula-
tion, la post-stratification pondère l'échantillon de façon à rendre la distribution d'échan-
tillonnage conforme à la distribution de la population pour un ensemble de classes (ou strates). 
Cependant, la théorie habituelle de la post-stratification ne porte que sur les fluctuations 
d'échantillonnage qui pourraient pousser la distribution d'échantillonnage à s'écarter de la 
distribution de la population, et non pas sur les écarts plus importants qui peuvent résulter 
de taux de réponse différents pour l'ensemble des classes. Les corrections de post-stratification 
ressemblent davantage à un affinement de l'échantillon, se traduisant en général par de faibles 
variations seulement des poids à travers les strates. Par conséquent, et à condition que les 
strates ne soient pas petites, la post-stratification se traduit par des erreurs types moins élevées 
pour les estimations d'enquête. Par contre, les corrections des pondérations de la popula-
tion peuvent entraîner davantage de corrections majeures et causer des erreurs types plus 
élevées. 

Les corrections des pondérations de la population tentent de réduire le biais entraîné par 
la non-réponse et les erreurs d'observation. Considérons l'estimation d'une moyenne de 
population Ÿ à partir d'un échantillon dans lequel les éléments sont sélectionnés avec une 
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probabilité égale. Supposons que la population est divisée en un ensemble de classes de 
pondération, avec une proportion Wh d'éléments dans la classe h. Supposons de plus que 
les répondants répondent à chaque fois, et que les non-répondants n'existent pas. Soit Rh 
et Mh  les proportions des répondants et non-répondants respectivement de la classe h, et soit 
R = E Wh Rh  le taux de réponse global. Alors, d'après Thomsen (1973), le biais de la 
moyenne des répondants non corrigée (y) peut s'écrire sous la forme 

B(y) = R -I EWh(Yrh — Fr) (Rh —  R) + E WhMh ( Yrh — finit) = A + B 	(1) 

où Ÿrh et Ÿ,,,h sont les moyennes des répondants et des non-répondants de la classe h respec-
tivement, et Ÿr  est la moyenne de la population des répondants. L'emploi de la correction 
des pondérations de la population donne la moyenne de l'échantillon pondérée, 
yp  = E WhYrh,  OÙ Yrh est la moyenne de l'échantillon de répondants de la classe h. Le biais 
de yp  est simplement le second terme de B(y), c'est-à-dire B(yp ) = B. 

Si A et B sont de même signe, la correction des pondérations de la population réduit de 
A le biais absolu dans l'estimation de Ÿ. Si Ÿrh = Y,,,h , ce qui se produit lorsqu'on s'at-
tend à ce que les non-répondants soient absents au hasard à l'intérieur des classes de pondéra-
tion, alors B = O. Dans ce cas, la correction des pondérations de la population élimine le 
biais. Le terme A est un terme de genre covariance entre les taux de réponses de classe et 
les moyennes des répondants de classe. Il sera égal à 0 si le taux de réponse ou la moyenne 
des répondants ne varie pas entre classes. Dans l'un ou l'autre de ces cas, la correction des 
pondérations de la population n'a aucun effet sur le biais de l'estimateur. On peut observer 
que les corrections des pondérations de la population peuvent accroître le biais absolue de 
l'estimation de Ÿ. Ceci sera le cas lorsque A et B seront de signes opposés, et si IA I G 2 I B I . 

Les corrections des pondérations de la population nécessitent des données extérieures sur 
les distributions de la population pour les variables à utiliser. Il faut prendre soin de s'assurer 
que les données sur lesquelles reposent les distributions de population soient exactement com-
parables aux données d'enquête; sinon, on obtiendra des poids qui ne conviennent pas. Comme 
la procédure touche les distributions des populations, elle fait plus que simplement de cor-
riger la non-réponse. Elle compense les erreurs de champ d'observation et apporte une cor-
rection de post-stratification. 

2.2 Correction des pondérations de l'échantillon 

Comme pour les corrections des pondérations de la population, les corrections des pondéra-
tions de l'échantillon consistent à diviser l'échantillon en classes de pondération; des poids 
différents sont alors affectés à ces classes afin d'essayer de réduire le biais de non-réponse. 
La différence essentielle entre les deux procédures réside dans les informations auxiliaires 
utilisées. Comme l'a décrit plus haut, les corrections des pondérations de la population sont 
basées sur des distributions de population d'origine externe. Aucune donnée n'est nécessaire 
pour les non-répondants d'échantillon. Par contre, les corrections des pondérations de l'échan-
tillon n'utilisent que des données internes à l'échantillon et nécessitent des informations sur 
les non-répondants. 

Dans le cas des corrections des pondérations de l'échantillon, les poids des corrections 
de non-réponse des classes de pondération sont établis de façon proportionnelle aux inverses 
des taux de réponse des classes. Afin de calculer ces taux de réponses, il faut déterminer 
le nombre de répondants et de non-répondants dans les classes. Il faut par conséquent con-
naître à quelle classe chaque répondant et non-répondant appartiennent. Comme en règle 
générale on ne dispose que de très peu d'informations sur les non-répondants, le choix de 
la classe de pondération est habituellement très sérieusement limité. Il se trouve souvent limité 
à des variables de plans de sondage généraux (UPÉ et strates), aux caractéristiques de ces 
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variables (urbaine/rurale, région géographique) et parfois, à quelques variables supplémen-
taires se trouvant dans la base de sondage. À l'occasion, il peut également être possible de 
recueillir des informations sur une ou deux variables pour les non-répondants, comme par 
exemple par observation de l'interviewer. 

Tout comme les corrections des pondérations de la population ressemblent à la post-
stratification, de même les corrections des pondérations de l'échantillon ressemblent à l'échan-
tillonnage à deux degrés. L'échantillon du premier degré est l'échantillon total des répondants 
et des non-répondants, l'échantillon du deuxième degré est le sous-échantillon des répon-
dants, sélectionné avec différentes fractions de sondage (taux de réponses) dans différentes 
strates (classes de pondération). La moyenne pondérée de l'échantillon peut être représentée 
par la formule ÿs  = E whyrh, où w,, est la proportion de l'échantillon total dans la classe de 
pondération h. En supposant qu'il n'y a pas d'erreurs d'observation, E(wh ) = Wh, la pro-
portion de la population dans la classe h, telle qu'elle est utilisée dans l'estimateur pondéré 
de la population ÿp  = E Whyrh . Le biais de yS  est le même que celui de ÿp , à savoir 
B (ys ) = B d'après l'équation (1). Par conséquent, l'effet de la correction des pondérations 
de l'échantillon sur le biais de l'estimation d'enquête est le même que celui de la correction 
des pondérations de la population. Comme les corrections de pondérations de l'échantillon 
n'utilisent que des données pour l'échantillon, elles ne corrigent pas les erreurs d'observa-
tion (contrairement aux corrections des pondérations de la population). 

Les deux types de correction ont des besoins en données différents, et rectifient ainsi des 
causes possibles différentes de biais. Dans la pratique, les deux types de correction sont utilisés 
en combinaison. En règle générale, les corrections des pondérations de l'échantillon sont ap-
pliquées d'abord, et les corrections des pondérations de la population, ensuite. Une façon 
habituelle de procéder est d'abord de déterminer les poids d'échantillon nécessaires pour cor-
riger les probabilités inégales de sélection, ensuite de réviser ces poids afin de corriger les 
taux de réponse inégaux dans différentes classes de pondération d'échantillon (classes ur-
baines/rurales à l'intérieur de régions géographiques, par exemple), et enfin, de réviser les 
poids une nouvelle fois afin d'aligner la distribution d'échantillon pondérée pour certaines 
caractéristiques (âge, sexe, par exemple) sur la distribution d'une population connue pour 
ces caractéristiques. L'utilisation de cette méthode dans la U.S. Current Population Survey 
est décrite par Bailar et al. (1978). 

Tout comme pour les corrections des pondérations de la population, les corrections des 
pondérations de l'échantillon visent à réduire le biais que la non-réponse pourrait causer dans 
les estimations d'enquête. Un des effets des corrections des pondérations de l'échantillon 
est d'augmenter les variances des estimations d'enquête. Il faut par conséquent trouver un 
compromis entre la réduction du biais et l'augmentation de la variance. 

On peut avoir une idée de l'accroissement de la variance imputable à la pondération en 
examinant le cas où les variances des éléments à l'intérieur des classes de pondération sont 
toutes les mêmes et les variances entre les moyennes de classe sont négligeables lorsqu'on 
les compare aux variances intra-classes. Alors, la perte de précision résultant de la pondéra-
tion est à peu près la même que celle provenant de l'utilisation d'un échantillon stratifié 
disproportionné, alors qu'un échantillon stratifié proportionné est optimal; Kish (1965, Sec-
tion 11.7C; 1976) examine ce dernier cas. 

Dans ces conditions, la pondération accroît la variance de la moyenne d'un échantillon 
d'approximativement L = (E Whkh ) (E W,, / kh ) , où Wh  est la proportion de la population, 
et kh  est le poids de la classe h. Une autre forme de L est (En,,) (Enhkh) / (Enhkh ) 2 , 

où nh  est la taille de l'échantillon dans la classe h. Le facteur L devient grand lorsque la 
variance des poids est importante. 

Une variance importante dans les poids peut résulter de la segmentation de l'échantillon 
en un grand nombre de classes de pondération avec peu d'éléments échantillonnés dans 
chacune. Lorsque les classes de pondération sont peu nombreuses, leurs taux de réponse 
sont instables, ce qui se traduit par une forte variation des poids. Afin d'éviter cette 
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situation, on limite habituellement le degré de segmentation de l'échantillon. Mais dans ce 
dernier cas, il peut y avoir encore des classes de pondération nécessitant des poids élevés. 
Parfois, ce problème est traité par fusionnement avec des classes voisines, et parfois leurs 
poids sont réduits à une valeur maximum acceptable quelconque (voir Bailar et al. 1978, 
et Chapman et al. 1986, pour des exemples). Ces procédés évitent l'augmentation de la variance 
associée à l'utilisation de poids extrêmes, mais ils peuvent se traduire par une augmentation 
du biais; leur effet sur ce dernier est cependant inconnu. 

Dans certains cas, il semble souhaitable d'utiliser plusieurs variables auxiliaires dans la 
constitution des classes de pondération pour les corrections des pondérations de la popula-
tion ou de l'échantillon. Cependant, si les classes sont constituées en prenant la classifica-
tion recoupée intégrale des variables, on se trouvera en présence d'un grand nombre de classes 
de pondération. À moins que l'échantillon ne soit très grand, les tailles des échantillons dans 
les classes de pondération obtenues seront petites, et l'instabilité des taux de réponse se traduira 
par une importante variance des poids et par une perte de précision des estimations d'en-
quête. Une façon de traiter ce problème est de réduire le nombre de classes en fusionnant 
des cellules, en laissant de côté par exemple quelques-unes des variables auxiliaires, ou en-
core, en utilisant des classifications plus grossières. Une autre solution consisterait à baser 
les poids sur un modèle, comme on le fait dans le cas de la méthode itérative du quotient, 
examinée ci-dessous. 

2.3 Corrections selon la méthode itérative du quotient 

Lorsque les classes de pondération sont choisies comme étant des cellules de la classifica-
tion recoupée des variables auxiliaires, les corrections des pondérations de la population ren-
dent la distribution conjointe des variables auxiliaires de l'échantillon conforme à celle de 
la population. De même, les corrections des pondérations de l'échantillon rendent la distribu-
tion conjointe des variables auxiliaires de l'échantillon de répondants conforme à celle de 
l'échantillon total. Comme on l'a dit plus haut, cependant, cette méthode peut avoir l'effet 
indésirable de créer un grand nombre de petites classes de pondération, qui sont par consé-
quent instables. Par ailleurs, il n'est pas toujours possible d'utiliser cette méthode dans les 
corrections des pondérations de la population; souvent, les distributions marginales de la 
population, et peut-être, quelques distributions bivariées, des variables auxiliaires existent, 
mais la distribution conjointe intégrale est inconnue. 

Une autre solution serait de définir des poids qui rendent les distributions marginales des 
variables auxiliaires de l'échantillon conformes aux distributions marginales de la popula-
tion (pondérations de la population) ou aux distributions d'échantillon totales marginales 
(pondérations de l'échantillon), sans garantir pour cela la conformité de la distribution con-
jointe intégrale. La méthode itérative du quotient, ou plus simplement, méthode du quo-
tient, peut être utilisée pour obtenir des poids qui répondent à ces conditions. La méthode 
du quotient correspond à l'ajustement proportionnel itératif dans l'analyse des tableaux de 
contingence (voir, par exemple, Bishop et al. 1975). 

Considérons l'utilisation de la méthode du quotient dans le cas simple de deux variables 
auxiliaires. Soit Whk la proportion de la population dans la cellule (h, k) de la classifica-
tion recoupée, et soit whk la proportion attribuée à cette cellule par l'algorithme de la 
méthode du quotient. Suivant les tailles de l'échantillon total et de celui des répondants dans 
les cellules, et en supposant que toutes les cellules ont au moins un répondant, le biais de 
la moyenne de l'échantillon corrigé de la méthode du quotient ÿq  = EE 'hkYhk est 

B (,Yg  ) = EE WhkMhk ( Yrhk — Yrnhk ) + EE ( Whk — Whk ) ( ?rhk — Yrh. — Yr. k + 17r) 

où Whk  = E( Whk ) . Le premier terme de ce biais correspond au terme du biais B dans l'équa- 
tion (1) pour les corrections des pondérations de la population et de l'échantillon. L'espérance 
mathématique de ce terme est zéro si les non-répondants de la cellule sont des 
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sous-ensembles aléatoires des populations de la cellule. Le deuxième terme est zéro si 
Whk — Whk, ou s'il n'y a aucune interaction dans Ÿrhk pour la classification. 

A la base de la méthode du quotient se trouve un model logit pour les taux de réponse 
de cellules. Avec le model In [Rhk  / (1 — Rhk ) I = ah + 1k  pour les taux de réponse dans une 
classification bidimensionnelle, W,, k  = Whk. Par conséquent, dans ce modèle, le deuxième 
terme dans B(y9 ) est zéro. 

La pondération par la méthode du quotient est examinée plus en détail par Oh et Scheuren 
(1978a, 1978b, 1983). Oh et Scheuren (1987a) donnent également une bibliographie sur la 
méthode itérative du quotient. 

2.4 Pondération avec probabilités de réponse 

Bien qu'un certain nombre de méthodes pour la pondération avec des probabilités de 
réponse aient été proposées, cette approche n'a pas encore été adoptée de façon générale 
comme procédure de correction. A la base de cette méthode, on suppose que tous les éléments 
de la population ont des probabilités (habituellement devant être différentes de zéro) de répon-
dre à l'enquête. On utilise une méthode pour estimer les probabilités de réponse des éléments 
répondants. Ces derniers se voient à leur tour attribuer des poids de correction de la non-
réponse inversement proportionnels à leurs probabilités de réponse estimatives. 

Une des premières applications de cette méthode est le procédé bien connu de Politz et 
Simmons (1949, 1950). Un contact simple (le soir) est pris pour chaque ménage sélectionné, 
et au cours de l'interview, on demande aux répondants pendant combien des cinq soirs 
précédents ils se trouvaient à la maison à peu près à la même heure. Leurs probabilités de 
réponse sont ensuite calculées comme étant une fraction des six soirs (y compris celui de l'in-
terview) pendant lesquels ils étaient à la maison, et les inverses de ces probabilités servent 
à l'analyse. Il est à noter que cette méthode ne prend pas en compte ceux qui étaient absents 
les six soirs, et ceux qui ont refusé de répondre. 

Une autre façon d'estimer les probabilités de réponse est de procéder à la régression du 
statut de réponse (1 pour les répondants, 0 pour les non-répondants) sur un ensemble de 
variables existant pour les répondants et les non-répondants, en utilisant pour cela une régres-
sion logistique ou probit. Les valeurs prédites à partir de la régression pour les répondants 
sont ensuite retenues comme étant leurs probabilités de réponse, et les poids inversement 
proportionnels à ces valeurs prédites servent à l'analyse. Un cas spécial se pose lorsque les 
variables explicatives sont des variables dichotomiques qui identifient un ensemble de classes. 
Les probabilités de réponse prédites sont alors les taux de réponse de classe, et la méthode 
se ramène à une correction des pondérations de l'échantillon. La méthode convient le mieux 
aux situations lorsque l'on dispose de beaucoup d'informations pour les non-répondants, 
comme par exemple lorsque les non-répondants sont des pertes après la première vague d'une 
enquête par panel. Little et David (1983) ont examiné la possibilité d'appliquer cette méthode 
à la non-réponse par panel. Il convient de noter que si la régression prédit très bien le statut 
de réponse, les poids en résultant pourront varier de façon appréciable, ce qui se traduira 
par une perte sensible de la précision des estimations de l'enquête. 

Drew et Fuller (1980, 1981) présentent une approche pour l'estimation des probabilités 
de réponse à partir du nombre de répondants certains à des contacts successifs. Dans leur 
modèle, la population est divisée en classes. À l'intérieur de chacune d'elle, chaque élément 
par hypothèse reçoit la même probabilité de réponse, qui demeure la même pour chaque con-
tact. Le modèle prévoit également une proportion de non-répondants endurcis que l'on sup-
pose constante pour les différentes classes. Dans ces hypothèses, les probabilités de réponse 
de chaque classe et la proportion de non-répondants endurcis peuvent être estimées, et par 
conséquent il est possible d'apporter des corrections des pondérations. Thomsen et Siring 
(1983) ont adopté une méthode semblable, utilisant un modèle plus complexe. 

Enfin, il faut mentionner une approche voisine qui compense la non-réponse par une hausse 
de la pondération des répondants difficiles à interviewer. Bartholomew (1961), par exemple, 
a proposé de ne faire que deux contacts dans une enquête, et de pondérer à la hausse les 
répondants lors du deuxième appel afin de représenter les non-répondants. L'hypothèse à 
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la base de cette façon d'agir est que les non-répondants sont comme les répondants tardifs. 
Cette hypothèse semble douteuse, cependant, et les preuves empiriques provenant d'une étude 
de suivi intensive des non-répondants dans l'U.S. Current Population Survey ne la confir-
ment pas (Palmer et Jones 1966; Palmer 1967). 

3. IMPUTATION 

Un vaste éventail de méthodes d'imputation ont été mises au point pour attribuer les valeurs 
pour les réponses aux questions manquantes. On se contentera ici de présenter une brève 
vue d'ensemble des méthodes, les différences fondamentales entre elles et quelques-unes des 
questions soulevées par l'imputation. Kalton et Kasprzyk (1982) donnent un traitement plus 
poussé. 

Les méthodes d'imputation peuvent aller de simples procédures ad hoc utilisées pour obtenir 
des enregistrements complets pour l'introduction des données aux techniques perfectionnées 
hot-deck et de régression. Voici quelques procédures d'imputation habituelles: 

(a) Imputation déductive. Il est parfois possible de déduire la réponse manquante à une ques-
tion avec certitude à partir des réponses aux autres questions. Des vérifications doivent 
examiner la cohérence entre les réponses à des questions connexes. Lorsque les vérifica-
tions limitent une réponse manquante à une valeur possible seulement, on peut utiliser 
l'imputation déductive. L'imputation déductive est la forme idéale de l'imputation. 

(b) Imputation par la moyenne globale. Cette méthode attribue la moyenne globale des répon-
dants à toutes les réponses manquantes. 

(c) Imputation par la moyenne de classe. L'échantillon total est divisé en classes selon les 
valeurs des variables auxiliaires servant à l'imputation (comparables aux classes de 
pondération). À l'intérieur de chaque classe d'imputation, la moyenne de classe des répon-
dants est attribuée à toutes les réponses manquantes. 

(d) Imputation globale aléatoire. On choisi au hasard un répondant dans l'échantillon de 
répondants total, et la valeur du répondant choisi est attribuée au non-répondant. Cette 
méthode est la forme la plus simple de l'imputation hot-deck, c'est-à-dire une procédure 
d'imputation dans laquelle la valeur attribuée à une réponse manquante est prise chez 
un répondant à l'enquête courante. 

(e) Imputation aléatoire intra-classe. Dans cette méthode hot-deck, on choisit un répondant 
au hasard dans une classe d'imputation, et la valeur ainsi obtenue est attribuée au non-
répondant. 

(f) Imputation hot-deck itérative. Ce terme sert ici à décrire la procédure utilisée pour les 
questions sur la population active de l'U.S. Current Population Survey (Brooks et Bailar 
1978). La procédure commence par un ensemble de classes d'imputation. Une valeur uni-
que pour la question faisant l'objet de l'imputation est attribuée à chaque classe (peut-
être tirée d'une enquête antérieure). Les enregistrements du fichier de données de l'en-
quête sont alors examinés à leur tour. Si un enregistrement a une réponse à la question, 
la réponse obtenue remplace la valeur réservée pour la classe d'imputation à laquelle il 
appartient. Si l'enregistrement a une réponse manquante, il se voit attribuer la valeur 
réservée pour sa classe d'imputation. 

La méthode hot-deck est semblable à l'imputation aléatoire intra-classe. Si l'ordre des 
enregistrements dans le fichier de données était aléatoire, les deux méthodes seraient 
équivalentes, à l'exception du début. L'ordre non aléatoire de la liste favorise en général 
la méthode hot-deck, puisqu'elle donne un appariement plus étroit des donneurs et des 
receveurs, à condition que l'ordre du fichier donne une autocorrélation positive. Les avan-
tages sont, cependant, probablement peu appréciables. 

La méthode hot-deck itérative présente l'inconvénient de pouvoir facilement trouver 
des utilisations multiples pour les donneurs, caractéristique qui se traduit par une perte 
de précision dans les estimations d'enquête. Une telle utilisation multiple des donneurs 
se produit lorsque, à l'intérieur d'une classe d'imputation, un enregistrement avec une 
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réponse manquante est suivi d'un ou de plusieurs enregistrements avec des réponses man- 
quantes. Le nombre de classes d'imputation qui peut être utilisé avec cette méthode doit 
également être limité afin de garantir que des donneurs existent à l'intérieur de chaque classe. 

On trouve des discussions utiles de la méthode hot-deck itérative dans Bailar et al (1978), 
Bailar et Bailar (1978, 1983), Ford (1983), Oh et Scheuren (1980), Oh et al. (1980), et 
Sande (1983). 

(g) Imputation hot-deck hiérarchique. Cette méthode n'a pas les inconvénients mentionnés 
plus haut de l'imputation hot-deck itérative. Il s'agit d'une forme d'imputation hot-deck 
mise au point pour les questions de l'enquête supplémentaire sur le revenu de mars de 
la Current Population Survey. Cette méthode consiste à répartir les répondants et les 
non-répondants dans un grand nombre de classes d'imputation à partir d'une catégorisa-
tion détaillée d'un ensemble important de variables auxiliaires. On procède ensuite à l'ap-
pariement des non-répondants avec les répondants sur une base hiérarchique, en ce sens 
que si un appariement ne peut être fait dans la classe d'imputation initiale, les classes 
sont fusionnées et on fait l'appariement à un niveau de détail moins élevé. Coder (1978) 
et Welniak et Coder (1980) donnent d'autres renseignements sur cette procédure. 

(h) Imputation par régression. Cette méthode utilise des données de répondants pour régresser 
la variable pour laquelle des imputations sont nécessaires sur un ensemble de variables 
auxiliaires. L'équation de régression sert ensuite à prédire les valeurs des réponses man-
quantes. La valeur imputée peut être soit la valeur prédite, soit la valeur prédite plus 
un résidu. Il y a plusieurs façs d'obtenir ce dernier, comme on le verra plus loin. 

(i) Appariement par fonction de distance. Cette méthode attribue à un non-répondant la 
valeur du répondant "le plus proche", "le plus proche" étant défini en termes d'une 
fonction de distance pour les variables auxiliaires. Diverses formes de fonctions de distance 
ont été proposées (Sande 1979; Vacek et Ashikago 1980; etc.), et la fonction peut être 
construite de façon à réduire l'utilisation multiple d'enregistrements donneurs en incor-
porant une pénalité pour chaque utilisation (Colledge et al. 1978). 

Bien qu'à première vue ces procédés peuvent sembler assez disparates, ils peuvent être 
presque tous réunis à l'intérieur d'un cadre unificateur unique. Les méthodes peuvent toutes 
être décrites, au moins de façon approximative, comme des cas particuliers du modèle général 
de régression 

Ymi = bro  + E brjZmij + emi (2) 

où 9mi  est la valeur imputée de l'enregistrement i avec une valeur manquante y, z mij sont 
les valeurs qui reflètent les variables auxiliaires pour l'enregistrement, bro  et brj  sont les coef-
ficients de régression pour la régression de y sur x pour les répondants, et ê,,, ;  est un résidu 
choisi selon un schéma précisé pour la méthode d'imputation utilisée. 

L'équation (2) représente la méthode d'imputation par régression de façon claire. Si les 
êmi  sont posés comme étant égaux à zéro, alors la valeur imputée est la valeur prédite à par-
tir de la régression; sinon, on peut ajouter un résidu d'une forme quelconque. L'équation 
représente également l'imputation moyenne de classe en définissant les z j  comme des 
variables dichotomiques qui représentent des classes, et en posant ê,,, i  = 0. L'équation de 
régression se réduit alors à fimi = 9r,, la moyenne de classe. L'imputation aléatoire intra-
classe se fait en ajoutant un résidu à la moyenne de classe, résidu qui est l'écart par rapport 
à la moyenne de classe d'un des répondants. Dans ce cas, fi mi  = Yrh + erhk, où erhk  est l'écart 
par rapport au répondant k dans la classe h; ceci se ramène à fmi = Yrhk ' qui est la valeur 
pour le répondant en question. Les méthodes hot-deck itérative et hiérarchique ressemblent 
à la méthode aléatoire intra-classe. La méthode de la moyenne globale et la méthode d'im-
putation globale aléatoire sont des cas dégénérés de la méthode de la moyenne de classe et 
de la méthode aléatoire intra-classe qui n'utilisent pas de données auxiliaires. 

Une considération importante dans le choix des méthodes d'imputation est le type de 
variables que l'on impute. Toutes les méthodes ci-dessus peuvent être appliquées de façon 
courante en présence de variables continues, mais certaines d'entre elles ne conviennent pas 
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dans le cas de variables catégoriques ou discrètes (telles que être un membre de la population 
active (1) ou non (0), et le nombre d'années d'études). Les méthodes de la moyenne globale, 
de la moyenne de classe et d'imputation par régression imputent des valeurs telles que 0.7 
pour un actif (c'est-à-dire une probabilité de 70%) et de 10.7 pour le nombre d'années d'études 
achevées. Ces valeurs ne conviennent pas pour des répondants individuels, et leur arrondisse-
ment à des nombres entiers se traduit par un biais. Pour cette raison, ces méthodes d'im-
putation ne donnent pas de bons résultats pour les variables catégoriques et discrètes. Un 
avantage appréciable de toutes les méthodes hot-deck est qu'elles donnent toujours des valeurs 
plausibles, puisque les valeurs proviennent des répondants. 

Les méthodes d'imputation ci-dessus ont deux caractéristiques importantes sur lesquelles 
il faut s'arrêter un peu: lorsque l'on ajoute un résidu, et dans ce cas, sa forme, et si les don-
nées auxiliaires sont utilisées sous forme de variables dichotomiques pour représenter des 
classes, ou si elles sont utilisées directement dans la régression. Ces deux caractéristiques sont 
examinées dans les deux sous-sections suivantes. Les sous-sections suivantes examinent d'autres 
problèmes soulevés par l'utilisation de l'imputation. 

3.1 Choix des résidus 

On peut classer les méthodes d'imputation en déterministes ou stochastiques selon que 
les ê,,, i  sont posés comme étant égaux à zéro ou non. Pour chaque méthode d'imputation 
déterministes, il y a une contrepartie stochastique. Soit ÿmid  la valeur imputée par la méthode 
déterministe, et fmis = fmid + ê,,,;  celle imputée par la méthode stochastique correspon-
dante. On obtient alors E2  (ÿ,,,is) = .Ÿ,„,d , où E2 indique l'espérance mathématique pour 
l'échantillonnage des résidus compte tenu de l'échantillon initial, à condition que 
E2  (êmi ) = 0 (ce qui est en général le cas). 

Le choix entre une méthode déterministe et une méthode stochastique correspondante dé-
pend de la nature de l'analyse d'enquête effectuée. Examinons d'abord l'estimation de la 
moyenne de la population de la variable y en utilisant pour cela la moyenne d'échantillon 
des valeurs des répondants et des valeurs imputées des non-répondants. Comme Kalton et 
Kasprzyk (1982) le montrent, avec E2(9,,,,$) = ymid' il s'en suit que l'espérance mathémati-
que de la moyenne de l'échantillon est la même, quelle que soit la méthode d'imputation 
utilisée (détermiste ou stochastique). Les méthodes ont donc par conséquent le même effet 
sur le biais de l'estimation. Cependant, l'addition de résidus aléatoires dans la méthode 
stochastique entraîne une perte de précision dans la moyenne de l'échantillon. Bien qu'il soit 
possible de maîtriser cette perte en choisissant une méthode appropriée d'échantillonnage 
des résidus (Kalton et Kish 1984), il n'y en reste pas moins qu'il y a une certaine perte de 
précision. Pour cette raison, un schéma déterministe est préférable dans le cas de l'estima-
tion de la moyenne de la population. 

Considérons maitenant l'estimation de l'écart type des éléments et la distribution de la 
variable y. Les méthodes d'imputation déterministes ne donnent pas de bons résultats, puis-
que qu'elles entraînent une réduction de l'écart type et une déformation de la forme de la 
distribution. On peut illuster simplement ceci en termes de la méthode d'imputation de la 
moyenne de classe. En attribuant la moyenne de classe à toutes les valeurs manquantes dans 
une classe, la forme de la distribution est indiscutablement déformée, avec une série de pointes 
comme moyennes de classe. L'écart type de la distribution se trouve atténué parce que les 
valeurs imputées ne prennent en compte que la variance inter-classes et non pas la variance 
intra-classes. L'intérêt des méthodes d'imputation stochastique est que le terme résiduel saisit 
la variance inter-classes (ou résiduelle), et évite ainsi la réduction de l'écart type de l'élément 
et la distortion de la distribution. 

Comme certaines analyses d'enquête vont probablement faire intervenir les distributions 
des variables, on préfère en général des méthodes d'imputation stochastiques telles que les 
méthodes hot-deck. Une fois que l'on a décidé d'utiliser une méthode stochastique, la ques-
tion du choix des résidus se pose. Si l'on accepte les hypothèses de régression habituelles, 
il est possible de choisir les résidus à partir d'une distribution normale avec une moyenne de 
zéro et une variance égale à la variance des résidus provenant de la régression des répondants. 
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Cependant, cette façon d'agir comporte l'utilisation du modèle uniquement. Une autre solution 
qui éviterait l'hypothèse de normalité consisterait à chosir les résidus au hasard à partir de la 
distribution empirique des résidus des répondants. Une autre solution serait de choisir un 
résidu à partir d'un répondant qui correspond "de près" au non-répondant, avec une mesure 
"proche" en termes de valeurs semblables des variables auxiliaires. Cette solution intéressante 
évite l'hypothèse d'homoscédasticité et empêche une mauvaise spécification de distribution du 
terme résiduel. À la limite, le répondant le plus proche est celui qui a les mêmes valeurs de 
toutes les variables auxiliaires que le non-répondant. Dans ce cas, le non-répondant reçoit une 
des valeurs des répondants appariés. C'est ce qui se produit avec les méthodes hot-deck, lorsque 
les non -répondants et les répondants sont appariés en termes des variables auxiliaires et que les 
non-répondants se voient attribuer des valeurs provenant des répondants appariés. 

Une autre considération dans le choix des résidus est de rendre les valeurs imputées 
plausibles. Comme on l'a noté plus haut, les méthodes déterministes peuvent imputer des 
valeurs pour les variables catégoriques et discrètes qui ne sont pas plausibles. Certaines 
méthodes stochastiques résolvent ce problème, par la répartition des résidus. En particulier, 
l'utilisation des résidus des répondants avec les méthodes aléatoire intra-classes et les méthodes 
hot-deck itérative et hiérarchique font en sorte que les valeurs imputées sont plausibles. 

3.2 Classe d'imputation ou imputation par régression 

Comme on l'a noté plus haut, les deux méthodes de classes d'imputation ou d'imputation 
par régression relèvent du modèle d'imputation donné par l'équation (2). La différence entre 
ces deux méthodes réside dans les façons dont elles emploient des variables auxiliaires. 

Les méthodes de classes d'imputation divisent l'échantillon en un ensemble de classe. À cette 
fin, il faut catégoriser les variables auxiliaires continues. La constitution des classes est parfai-
tement flexible, et l'utilisation symétrique des variables auxiliaires dans différentes parties de 
l'échantillon n'est pas nécessaire. Ainsi, par exemple, lorsqu'on impute le taux de rémunération 
horaire dans un échantillon d'employés, on peut d'abord commencer par diviser l'échantillon 
en deux parties, soit les syndiqués et les non-syndiqués, ensuite on peut constituer les classes 
d'imputation pour les membres en termes d'âge et de profession, tandis que les classes pour les 
non-syndiqués peuvent être constituées en termes de sexe et de branche d'activité. En règle 
générale, on vise à construire des classes de taille appropriée qui expliquent le plus possible la 
variance de la variable à imputer. Lorsque les classes sont constituées par une classification 
recoupée intégrale des variables auxiliaires, le modèle qu'on utilise, effectivement, contient 
tous les effets principaux et toutes les interactions pour la classification recoupée. Les méthodes 
de classe d'imputation sont limitées par le fait que le nombre de classes constituées doit être 
calculé de façon à garantir qu'il y a un nombre minimum de répondants dans chaque classe. 
La méthode hot-deck hiérarchique tente d'accroître la quantité de données auxiliaires utilisées, 
mais même avec cette méthode, il est souvent impossible de procéder à l'appariement des 
répondants et des non-répondants à des niveaux de détail plus fins. Combinées à l'utilisation 
des résidus des répondants aléatoires à l'intérieur d'une classe, les méthodes de classe d'im-
putation ont la propriété précieuse selon laquelle les valeurs imputées sont des valeurs accep-
tables, c'est-à-dire que les valeurs imputées sont les valeurs des répondants. 

Les méthodes d'imputation par régression présentent un avantage par rapport à celles de 
classe d'imputation pour ce qui est du nombre et du niveau de détail des variables auxiliaires 
qu'elles peuvent utiliser. On peut prendre l'âge, par exemple, comme variable continue au 
lieu d'être catégorisée en quelques classes seulement. Le modèle de régression permet d'inclure 
davantage d'effets principaux dans le modèle, mais au prix d'une baisse du nombre d'inter-
actions. Naturellement, les modèles de régression peuvent inclure certaines interactions, mais 
celles-ci doivent être précisées. Les modèles peuvent également inclure des termes polynomiaux 
et utiliser des transformations, mais là encore, il faut les préciser. Le modèle de régression 
présente le potentiel de donner de meilleures prédictions pour les valeurs imputées, mais pour 
cela il faut procéder à une modélisation minutieuse. Une modélisation d'imputation minutieuse 
n'est pas réaliste pour toutes les variables d'une enquête, mais elle peut être réalisable pour 
une ou deux variables importantes, et en particulier dans le cas d'enquêtes périodiques. Sans 
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une modélisation minutieuse, on court le risque sérieux d'avoir de mauvaises imputations, 
bien que, comme on l'a mentionné plus tôt, ce risque peut être réduit par l'affectation de 
résidus aléatoires de répondants "proches". 

Si l'imputation par régression attribue au résidu d'un répondant exactement les mêmes 
valeurs des variables auxiliaires, la valeur imputée sera nécessairement une valeur acceptable. 
Cependant, s'il existe une différence, même minime, entre les valeurs du répondant et du 
non-répondant pour les variables auxiliaires, la valeur imputée peut ne pas être acceptable. 
Une variante de l'imputation par régression qui évite ce problème, appelée appariement de 
moyennes prédictives est décrite par Little (1986b) (Little attribue cette méthode à Rubin). 
Selon cette méthode, le non-répondant est apparié au répondant qui possède la valeur prédite 
la plus proche. Alors, au lieu d'ajouter le résidu du répondant à la valeur prédite du non-
répondant, on attribue à ce dernier la valeur du répondant. La méthode devient une méthode 
hot-deck semblable à l'appariement de la fonction de distance. 

Le choix entre les méthodes de classe d'imputation et d'imputation par régression devrait 
dépendre en partie des efforts consacrés à la mise au point des modèles de régression. À 
moins que des ressources appropriées ne soient consacrées à la mise au point d'un modèle 
de régression, la méthode de classe d'imputation pourrait être plus sûre. Le choix doit égale-
ment en partie dépendre de la taille de l'échantillon. Lorsque l'échantillon est important, 
les méthodes hot-deck vont probablement utiliser suffisamment de classes pour bénéficier 
de toutes les principales variables indépendantes; cependant, dans le cas des petits échan-
tillons, ceci ne pourrait pas être le cas, et les méthodes de régression pourraient présenter 
un plus grand potentiel. David et al. (1986) décrivent une intéressante étude qui compare 
les modèles de régression pour l'imputation des salaires et traitements dans la U.S. Current 
Population Survey aux imputations hot-deck hiérarchiques. En dépit des efforts importants 
consacrés à la mise au point de modèles de régression, les imputations hot-deck ne devaient 
pas se révéler inférieures dans cet important échantillon. 

3.3 Effet de l'imputation sur les relations 

Bien que la plus grande partie de la bibliographie consacrée à l'imputation traite de son 
effet sur les statistiques univariées telles que les moyennes et les distributions, une impor-
tante partie de l'analyse d'enquêtes se rapporte aux relations bivariées et multivariées. Dans 
ce cas, l'analyse des relations peut être considérée en termes généraux de façon à regrouper 
les totalisations recoupées, la corrélation ou l'analyse de régression, la comparaison des moyen-
nes ou des proportions intra-classe et toute autre analyse faisant intervenir deux ou plusieurs 
variables. Comme on le montrera ci-dessous, l'imputation peut avoir des effets nocifs sur 
toutes les analyses de relations, atténuant souvent des associations entre variables. On trouve 
dans Santos (1981), Kalton et Kaspryzk (1982) et Little (1986a) des discussions des effets 
des imputations sur les relations. 

La nature générale de l'effet de l'imputation sur les relations est mise en évidence si l'on 
examine son effet sur l'estimation de la covariance de l'échantillon dans la situation simple 
où la variable y a des réponses manquantes qui sont manquantes au hasard pour l'ensemble 
de la population et où la variable x n'a pas de données manquantes. La covariance de l'échan-
tillon ,s,, est calculée comme d'habitude, à partir des valeurs réelles pour les répondants et 
des valeurs imputées pour les non-répondants, comme une estimation de la covariance de 
la population Sxy . Si l'on utilise le fait que E2(9mis) = ÿmid comme ci-essus, on peut mon-
trer facilement que la valeur attendue de sxy  dans une méthode d'imputation déterministe 
est la même que celle en vertu de la méthode stochastique correspondante. 

Comme le montre Santos (1980), le biais relatif de sx,  lorsqu'on utilise la méthode de la 
moyenne globale ou celle de l'imputation globale aléatoire est approximativement —M, où 
M est le taux de non-réponse. Cette situation s'explique par le fait que les valeurs y imputées 
ne sont pas reliées à leurs valeurs x, et que les cas avec des valeurs imputées atténuent la 
covariance vers zéro. Cette atténuation se trouve réduite en importance par les méthodes 
d'imputation qui utilisent les variables auxiliaires. Avec l'imputation de la moyenne de classe 
ou de l'imputation aléatoire intra-classe, le biais relatif est d'environ —M(Sxy.;  /Sxy), 
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où S.Yy.z  =  E WhS h  est la covariance intra-classe moyenne pour les classes formées par les 
variables auxiliaires z, Svh  est la covariance à l'intérieur de la classe h, et Wh  est la propor-
tion de la population de la classe h. Avec une imputation par régression prédite ou une im-
putation par régression avec un résidu aléatoire, toutes deux avec une variable auxiliaire unique 
z, le biais relatif est approximativement —M[1 — (pXz pyz /pxy ) ], où p„,, est la corrélation 
entre u et v. 

La caractéristique inquiétante de ce résultat est que, à moins que M ne soit petit, s,o ,  
calculé avec des valeurs imputées en vertu de l'une de toutes ces méthodes d'imputation peut 
avoir un biais appréciable, même dans le cas du modèle avec données manquantes au hasard. 
Les estimations sxy calculées avec des valeurs imputées obtenues grâce aux méthodes d'im-
putation de classe et par régression sont sans biais seulement si la covariance partielle SX ,, 
est zéro. En général, il n'y a pas de raison de supposer les yeux fermés que S.„..„ est 0. 
Toutefois, il y a un important cas lorsque SXy. .„ = O. Ceci se produit lorsque x = z, c'est-à-
dire lorsque x est utilisé comme variable auxiliaire dans la procédure d'imputation. Dans 
ce cas, la covariance de l'échantillon est sans biais selon le modèle de données manquantes 
au hasard. Ce résultat permet de croire que si la relation entre x et y doit former une partie 
importante de l'analyse d'enquête, x devrait être utilisé comme variable auxiliaire dans l'im-
putation des données manquantes y. 

La théorie ci-dessus suppose qu'il a des données manquantes seulement pour la variable 
y. Dans la pratique, la variable x sera également souvent incomplète. Dans ce cas, la covariance 
d'échantillon peut être réduite en raison des imputations pour les deux variables. Une situa-
tion particulière se présente lorsque x et y manquent dans un enregistrement. Si les deux valeurs 
font l'objet de deux imputations distinctes, la covariance est réduite, mais si elles sont im-
putées conjointement, en utilisant le même répondant comme le donneur des deux valeurs, 
la structure de covariance subsiste. Ceci permet de croire que lorsqu'un enregistrement a 
plusieurs valeurs connexes manquantes, elles doivent être prises du même donneur. Coder 
(1978) décrit l'utilisation de l'imputation conjointe du même donneur dans l'enquête sup-
plémentaire sur le revenu de mars de la Current Population Survey. 

A titre d'illustration de la façon dont les arguments ci-dessus à propos de l'atténuation 
des covariances s'appliquent à d'autres formes de relation, nous allons donner un exemple 
numérique simple de l'effet de l'imputation sur la différence entre deux proportions. Sup-
posons que la variable qui nous intéresse soit le fait qu'une personne ait un caractère par-
ticulier ou non, et supposons que la moitié des répondants ne répondent pas à la question. 
Les réponses manquantes sont imputées par une méthode aléatoire d'imputation intra-classe 
qui utilise deux classes, A et B. L'objectif est maintenant de comparer les pourcentages des 
hommes et des femmes possédant ce caractère. Les données sont présentées au tableau 1. 
Comme 60% du total des répondants de la classe A ont le caractère, 60 des 100 hommes 
et 60 des 100 femmes non-répondants de cette classe seront imputés comme ayant le caractère. 
De même, dans la classe B, 40% du total des répondants on le caractère, et 40 hommes et 
40 femmes non-répondants seront imputés comme l'ayant. La proportion des hommes réels 

Tableau 1 
Nombre de répondants possédant le caractère et nombre de personnes 

échantillonnées selon la classe, le sexe et le type de réponse. 

Classe A 	 Classe B 

H F Total H F Total 

Répondants possédant le caractère 80 40 120 60 20 80 

Total, répondants 100 100 200 100 100 200 

Non-répondants 100 100 200 100 100 200 
Total, échantillon 200 200 400 200 200 400 
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et imputés ayant le caractère est par conséquent (80 + 60 + 60 + 40)/400 = 0.6, ou 60%. Pour 
les femmes, la proportion correspondante est (40 + 60 + 20 + 40)/400 = 0.4, ou 40%. La dif-
férence entre ces deux pourcentages est de 20%. 

Si l'on avait également pris le sexe en compte dans la formation des classes d'imputation, 
les pourcentages des hommes et des femmes possédant le caractère auraient été de 70% et 
de 3007o, soit une différence de 40%. La non-inclusion du sexe comme variable auxiliaire 
dans l'imputation s'est traduite ainsi par une réduction appréciable de la mesure de la rela-
tion entre le sexe et la présence du caractère. 

3.4 Imputations multiples 

Idéalement, l'analyste qui utilise un ensemble de données avec des valeurs imputées devrait 
être en mesure d'obtenir des résultats valables pour toute analyse en utilisant pour cela des 
techniques normalisées pour les données complètes. Cependant, comme on l'a remarqué dans 
la section précédente, l'imputation peut déformer les mesures des relations entre variables. 
Elle peut également déformer l'estimation de l'erreur type. 

Toutes les méthodes d'imputation à l'exception de l'imputation par déduction fabriquent 
dans une certaine mesure les données. L'ampleur de cette fabrication dépend de la qualité 
de la prédiction des valeurs manquantes par le modèle d'imputation. Si ce dernier n'explique 
qu'une petite partie de la variance dans la variable entre les répondants, la quantité de fabrica-
tion dans chaque valeur imputée sera probablement appréciable. Si le modèle d'imputation 
explique une proportion élevée de la variance des répondants, cette quantité sera probable-
ment moins importante. Cependant, il ne faut pas perdre de vue que l'ajustement du modèle 
d'imputation pour les répondants n'est pas nécessairement une bonne mesure de l'ajuste-
ment pour les non-répondants. 

Les erreurs types calculées de la manière habituelle à partir d'un ensemble de données 
contenant des valeurs imputées seront généralement sous-estimées en raison du degré de 
fabrication contenu dans les valeurs imputées. Rubin (1978, 1979) a suggéré l'emploi de la 
méthode des imputations multiples pour obtenir des inférences valides à partir d'ensembles de 
données contenant des valeurs imputées (voir également Herzog et Rubin 1983, et Rubin et 
Schenker 1986). Lorsqu'on utilise les imputations multiples aux fins de l'estimation de l'erreur 
type, la construction de l'ensemble complet des données par imputation des réponses man-
quantes s'effectue en plusieurs fois (m par exemple) en utilisant la même procédure de l'im-
putation. Les estimations de l'échantillon z; (i = 1, 2, ..., m) du paramètre de la 
population étudiée Z sont calculées à partir de chacun des ensembles de données répétés, 
et on calcule leur moyenne Z. Un estimateur de la variance pour z est ensuite obtenu par 
la formule V = W + [ (m + 1) /m ]B, où W est la moyenne de la variance intra-répétition 
de z et B = E(z; — Z) 2 / (nt — 1) est la variance entre répétitions. Même si l'on inclut cette 
dernière composante, cependant, les étendues des intervalles de confiance pour Z basées sur V 
sont toujours surestimées, le degré de surestimation augmentant avec le niveau de non-réponse. 

Cette surestimation des niveaux de confiance peut être corrigée en modifiant la procédure 
d'imputation, comme le décrivent Rubin et Schenker (1986). Ils considèrent la méthode d'im-
putation globale aléatoire, et l'une de leurs modifications prend en compte l'incertitude en-
tourant la moyenne et la variance de la population de la façon suivante. Avec la méthode 
d'imputation globale aléatoire normale, les moyenne et variance attendues conditionnelles 
des valeurs imputées sont la moyenne et la variance des répondants de l'échantillon. Avec 
la modification, la moyenne et la variance attendues des valeurs imputées d'une répétition 
sont tirées au hasard des distributions appropriées. Les valeurs imputées sont donc une sélec-
tion aléatoire de valeurs de répondants, modifiées pour la moyenne et la variance choisies 
au hasard. Lorsque l'on estime la moyenne de la population, l'effet du changement de la 
moyenne et de la variance attendues entre répétitions est d'accroître la composante de la 
variance intra-répétitions dans V. Ceci se traduit par une meilleure délimitation des inter-
valles de confiance obtenus. 

Un problème important posé par l'utilisation d'imputation multiples est la quantité 
d'analyses informatiques supplémentaires nécessaires, qui augmente avec le nombre de 
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répétitions, m. Pour cette raison, on peut préférer une valeur de m peu élevée, comme par 
exemple m = 2. Une telle valeur de m peu élevée peut cependant se traduire par un niveau 
de précision bas pour l'estimateur de la variance. Même avec un m peu élevé, on peut se 
demander si la méthode de l'imputation multiple est plausible pour les analyses de routine. 
Elle serait mieux utilisée dans des études spéciales comme celles décrites par Herzog et Rubin 
(1983). 

En plus de fournir des erreurs types appropriées, un autre avantage des imputations 
multiples résultant de la même procédure d'imputation est qu'elle réduit la perte de préci-
sion dans les estimations d'enquête résultant de la sélection aléatoire de répondants comme 
donneurs de valeurs imputées (voir section 3.1). Cette perte se trouve réduite dans le cas des 
imputations multiples par une mise en moyenne des répétitions. Un petit nombre de répéti-
tions convient bien à cette fin. Comme on l'a dit plus tôt, Kalton et Kish (1984) décrivent 
d'autres moyens de choisir l'échantillon de répondants pour y arriver. 

Une autre application potentielle importante des imputations multiples est la production 
d'imputations pour les différentes répétitions grâce à des procédures d'imputation différentes, 
retenant des hypothèses différentes à propos des non-répondants. Supposons par exemple 
que les taux horaires de rémunération doivent être imputés pour certains salariés de l'échan-
tillon. Une procédure qui pourrait être utilisée est la méthode de l'imputation aléatoire intra-
classe, qui repose sur l'hypothèse que les non-répondants manquent au hasard à l'intérieur 
des classes. Si l'on estime que les non-répondants pourraient dans la réalité provenir davan-
tage des salariés touchant des taux plus élevés de rémunération dans chaque classe, une sim-
ple modification de la méthode aléatoire intra-classe consisterait à imputer des valeurs qui 
dépasseraient de 50 cents les valeurs des donneurs, par exemple. D'autres procédures d'im-
putation, utilisant par exemple des classes d'imputation différentes, pourraient être égale-
ment essayées. La comparaison des estimations d'enquête obtenues des ensembles de données 
auxquels on a appliqué les différentes procédures d'imputation fournit alors une indication 
importante de la sensibilité des estimations aux valeurs imputées. Si les estimations se révèlent 
être très semblables, on peut les accepter avec plus de confiance; si elles diffèrent sensible-
ment, il faut les traiter avec beaucoup de prudence. 

4. CONCLUSION 

On a présenté la pondération et l'imputation comme deux méthodes distinctes pour le 
traitement des données d'enquête manquantes, mais en fait il existe une relation étroite entre 
elles. À titre d'illustration, on peut considérer une méthode d'imputation qui attribue les 
valeurs des répondants aux non-répondants. Dans les analyses univariées, ce procédé équivaut 
à l'abandon des enregistrements des non-répondants et à l'addition des poids des non-
répondants à ceux des répondants donneurs (Kalton 1986). 

Les différences entre la pondération et l'imputation ressortent lorsqu'on examine la nature 
multivariée des données d'enquête. Il est possible d'imputer les réponses d'un non-répondant 
intégral en prenant toutes les réponses d'un donneur unique; cependant, la pondération est 
généralement plus simple dans ce cas et elle permet d'éviter la perte de précision résultant de 
l'échantillonnage de répondants devant servir comme donneurs. Il n'est pas pratique d'utiliser 
la pondération pour régler la non-réponse à une question, puisque cela se traduirait par des 
ensembles différents de poids pour chaque question; cette façon d'agir entraînerait de graves 
difficultés dans le cas des totalisations recoupées et d'autres analyses des relations entre variables. 

La pondération est un ajustement global unique qui essaie de compenser les réponses man-
quantes pour toutes les questions simultanément. L'imputation, par contre, traite chaque 
question séparément. Cette différence se répercute sur la façon dont les données auxiliaires 
sont utilisées. Lors de la constitution des classes de pondération, l'objectif et de déterminer 
les classes dont les taux de réponse diffèrent. Le choix des variables auxiliaires utilisées dans 
l'imputation, cependant, est déterminé d'abord en fonction de leurs possibilités de prédire 
les réponses manquantes. 
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Une hypothèse se trouvant à la base de toutes les procédures examinées ici est celle selon 
laquelle une fois que les variables auxiliaires ont été prises en compte, les valeurs manquantes 
le sont au hasard. Ainsi, par exemple, on suppose que les non-répondants sont comme les 
répondants à l'intérieur des classes de pondération et d'imputation. Cette hypothèse peut être 
évitée en utilisant des modèles de censure stochastiques, comme l'ont fait Greenlees et al.(1982) 
en imputant les salaires et traitements de la Current Population Survey. Cependant, comme 
Little (1986b) le fait remarquer, ces modèles sont très sensibles aux hypothèses de distribu-
tion retenues. 

Une autre méthode pour le traitement des données d'enquête manquantes consisterait à 
laisser les valeurs manquantes dans l'ensemble de données et laisser l'analyste incorporer 
des modèles de données manquantes appropriés dans l'analyse (Little 1982). Cette méthode 
a beaucoup de caractéristiques intéressantes, mais les ressources en personnel et calculs 
nécessaires à sa mise en oeuvre l'empêchent de l'utiliser comme stratégie générale. Cette ap-
proche semble plutôt mieux convenir à un petit éventail d'analyses spéciales. Afin de permettre 
à l'analyste d'adopter cette approche, il est essentiel que toutes les valeurs imputées soient 
indiquées afin de signaler lesquelles ne sont pas des réponses réelles, de sorte qu'il soit possi-
ble de les laisser de côté dans l'analyse. 

Enfin, nous devons noter que toutes les méthodes de traitement des données manquantes 
d'enquête doivent dépendre d'hypothèses non testables. Si les hypothèses sont gravement 
erronées, les analystes peuvent donner des conclusions erronées. La seule façon sûre d'éviter 
d'importants biais de non-réponse dans les estimations d'enquête est de limiter la quantité 
de données manquantes. 
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Sur les définitions des taux de réponse 

R. PLATEK et G.B. GRAY' 

RÉSUMÉ 

Les auteurs définissent et analysent divers genres de réponse ou de non-réponse ainsi que les indices, 
notamment des taux, qui servent à mesurer ces phénomènes; ils étudient également les effets de ces 
phénomènes sur les méthodes d'estimation et les procédés administratifs. Le problème de la non-réponse 
donne naissance à des expressions variées comme taux d'intégralité, taux d'admissibilité, taux de con-
tact et taux de refus, et plusieurs de ces termes peuvent avoir des définitions variées. Il y a aussi les 
taux de non-réponse à une question et les taux de réponse par caractéristique. Suivant l'usage qu'on 
en fait, les taux peuvent être pondérés ou non. 

MOTS CLÉS: Admissibilité; intégralité; contact; refus; taux de réponse. 

1. INTRODUCTION 

Les données d'un recensement ou d'une enquête par sondage peuvent être recueillies au 
moyen d'une interview sur place ou d'une interview téléphonique ou encore par la poste. Il 
arrive parfois que l'on ne puisse obtenir de réponse de certaines unités soit parce que la per-
sonne désignée est temporairement absente du foyer ou qu'elle est partie en vacances, soit 
parce que l'établissement visé (dans le cas d'enquêtes commerciales) est fermé, soit parce que 
le répondant a refusé de participer à l'enquête ou que l'unité est inoccupée ou démolie, etc. 
Il peut arriver aussi que des unités ne répondent que partiellement au questionnaire; par ex-
emple, il se peut que seulement quelques membres d'un ménage répondent au questionnaire 
ou que les unités visées ne répondent pas à toutes les questions. Par ailleurs, des unités peu-
vent fournir des réponses inexactes ou imprécises. 

Ainsi, quelles que soient l'enquête et la méthode de collecte, il y aura toujours des données 
manquantes à cause de la non-réponse. Le taux de non-réponse a toujours été considéré comme 
un indice important de la qualité des données puisque ce phénomène introduit vraisemblable-
ment une erreur systématique dans les estimations et qu'il contribue à accroître la variance 
d'échantillonnage à cause de la diminution de la taille de l'échantillon initial. La relation entre 
la variance d'échantillonnage et le taux de non-réponse est assez claire. Toutefois, même si 
elle peut être plus importante, la relation entre l'erreur systématique et le taux de non-réponse 
est moins évidente puisqu'elle dépend à la fois de l'ampleur de la non-réponse et des différences 
de caractéristiques entre les répondants et les non-répondants. On pourrait supposer que l'erreur 
systématique due à la non-réponse est proportionnelle au taux de non-réponse. Pour un taux 
de réponse donné, l'erreur systématique en pourcentage serait alors indépendante de la taille 
de l'échantillon. Or, la variance d'échantillonnage est influencée par la taille de l'échantillon 
et inversement proportionnelle à la taille de l'échantillon répondant. Par conséquent, le rapport 
entre le biais dû à la non-réponse et les erreurs d'échantillonnage peut n'être pas aussi élevé 
pour les petits échantillons que pour les grands. Lorsqu'il y a un biais dû à la non-réponse, 
l'intervalle de confiance vraisemblable peut inclure la valeur recherchée s'il s'agit d'un petit 
échantillon mais risque de ne pas l'inclure s'il s'agit d'un grand échantillon. Si nous mesurons 
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l'importance du biais dû à la non-réponse par le rapport de ce biais au coefficient de la varia-
tion d'échantillonnage, alors l'importance de ce biais est proportionnelle au produit de la 
racine carrée de la taille de l'échantillon répondant par le taux de non-réponse. 

En termes plus pratiques, le taux de réponse (ou de non-réponse) peut refléter les problèmes 
de fonctionnement qui existent dans un recensement ou une enquête et fournir un indice de 
la fiabilité des données d'enquête. Toutefois, divers genres de taux de réponse (ou de non-
réponse) sont utilisés à ces fins, selon qu'une unité désignée a pu être contactée ou non. On 
peut alors distinguer les cas où il y a eu un contact d'établi de ceux où il n'y en a pas eu. 
Lorsqu'un cas de non-réponse s'explique par le fait qu'il n'y avait personne à la maison ou 
que la personne choisie pour l'enquête était temporairement absente, il s'agit en fait d'un 
cas où il n'y a eu aucun contact d'établi et, par le fait même, le problème est surtout de 
nature opérationnelle. On parle d'un véritable cas de non-réponse lorsque l'unité choisie a 
été contactée mais n'a pas voulu répondre à l'enquête ou n'a pas fourni de réponse acceptable. 

En traitant un échantillon d'enquête, un interviewer peut constater la présence d'unités 
qui, normalement, ne devraient pas faire partie de cet échantillon (unités inadmissibles). Par 
ailleurs, certaines unités ne répondront que partiellement au questionnaire tandis que d'autres 
y répondront entièrement. Chacun de ces cas peut être représenté par un taux, par exemple 
un taux d'admissibilité, un taux de réponse à une question, un taux d'intégralité, etc. La 
distinction entre les cas réels de non-réponse et les autres cas qui influent sur le taux de non-
réponse peut donner lieu à diverses interprétations. 

Il est particulièrement difficile d'interpréter les taux de réponse (ou de non-réponse) lorsqu'il 
s'agit de plans de sondage complexes puisque le taux de non-réponse peut être plus élevé 
dans un secteur ou une catégorie donnés que dans un autre. Or presque tous les statisticiens 
utilisent les taux de réponse comme indices approximatifs de la qualité des données. C'est 
pourquoi, à chaque enquête, on cherche toujours à recueillir des données sur la non-réponse 
et à évaluer l'ampleur du phénomène. Cependant, l'évaluation des résultats d'une enquête 
ne peut reposer sur des bases solides que si elle est faite à partir des mesures d'erreurs systémati-
ques, de variances et d'erreurs quadratiques moyennes correspondantes tirées de toutes les 
sources d'erreur (erreurs d'échantillonnage et d'observation). 

Depuis quelques années, le taux de non-réponse s'est accru dans beaucoup d'enquêtes au 
Canada et à l'étranger. Il est donc plus que jamais nécessaire de contrôler les taux de non-
réponse, d'établir des comparaisons entre les enquêtes, les pays et les organismes d'enquête 
et d'établir une base de comparaison acceptable. Des efforts ont été faits pour uniformiser 
la définition du taux de réponse et de son complément, le taux de non-réponse; voir à ce 
sujet Kviz (1977) et Cannell (1978). Wiseman et McDonald (1980) font état de définitions 
disparates des taux de réponse dans des enquêtes par téléphone. 

Le phénomène de non-réponse dans les enquêtes entraîne l'emploi d'un vocabulaire peu 
uniforme. Des expressions comme taux d'intégralité, taux de contact et taux de sous-
dénombrement ont reçu des acceptions diverses dans des rapports et des articles sur la col-
lecte de données. Bien qu'il soit facile de distinguer ces expressions à l'intérieur d'un même 
rapport, ils peuvent porter à confusion et faire l'objet d'interprétations contradictoires lors-
qu'on les retrouve dans différents rapports. 

Avant d'analyser le problème de la non-réponse, il est nécessaire de faire la distinction 
entre les taux de non-réponse à un questionnaire et les taux de non-réponse à une question. 
Les premiers se rattachent habituellement au niveau auquel les données d'enquêtes sont 
recueillies au moment du premier contact. Il peut s'agir, par exemple, d'un logement, d'une 
personne, d'un magasin ou d'un établissement. Dans le cas d'un échantillonnage à plusieurs 
degrés, toutefois, il se peut qu'aucune des unités d'une grappe, voire d'une unité primaire 
d'échantillonnage (u.p.é.), ne réponde au questionnaire, de sorte qu'un taux de non-réponse 
au questionnaire pourrait s'appliquer aussi bien à une grappe ou une u.p.é. donnée qu'à 
un logement ou à une personne. 
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Tableau 1  
Éléments de la réponse et de la non- réponse  

(1)  

POPULATION  
CIBLE  
N unités  

(2)  

Base de sondage  
ou de recensement  

N unités  

(3)  

Méthodes de collecte des données d'enquête:  
sur place, par téléphone, par la poste  

ou une combinaison quelconque  

(4)  

Prélèvement de l'échantillon  
ou recensement  

n <— N unités ; n = Et,  

 

■■■•=1■1, 	 

E01 — e,)  
Unités  

inadmissibles 

 

Unites  
admissibles  

1 — e,)b,  
Unités dénombrées  

par erreur  

e, 6,116„.  
Unités ayant répondu enti- 
érement au questionnaire  

(12)  

Lt,e,b,b„  
Répondants  
question y  

(10)  

— 6„)  
Non-répondants  

question  y  

Et,e,( 	— 6,)  
Unités n ayant pas  

répondu au questionnait  

Li,e,b, (1 — 6„)r„  
Unités ayant refusé de  

répondre à la question y  

(I  6A) 	 ~ 

Erreur de  
réponse décelée  

pour la  

question y  

(16B) 	1  
Erreur de  

réponse non  
décelée pour la  

question y  

(18)  

E1,e,(1 — b,)r,  
Unités ayant  

refusé de répondre  
au questionnaire  

(19)  

Et, e, (1 — ô,) (I —  r, ) 
Unités n'ayant pas  

répondu au questionnaire  
sans avoir refusé  

d'y répondre  

e, = 1,0 (selon que l'unité est admissible ou non)  

t, = 1,0 (selon que l'unité est choisie ou non)  

b, = 1,0 (suivant que l'on a répondu ou non au questionnaire)  

6„ = 1,0 (suivant que l'on a répondu ou non à la question y)  

r, = 1,0 (suivant que l'unité a refusé ou non de répondre)  

Lorsque r, = 0, et b, = 0, il s'agit surtout d'unités dont les  
membres n'étaient pas au foyer au moment de l'enquête ou  
du recensement ou s'étaient temporairement absentés.  
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La non-réponse à une question a généralement trait aux questionnaires proprement dits; 
dans ce cas, les enquêtés n'ont pas répondu à toutes les questions du questionnaire. Cepen-
dant, si une unité ne répond pas du tout au questionnaire, il va de soi qu'elle ne répond 
à aucune des questions. Par conséquent, la non-réponse à un questionnaire et la non-réponse 
à une question sont des éléments distincts qui doivent être considérés séparément. 

Les taux de réponse peuvent se rapporter à tout l'échantillon ou à une partie de celui-ci 
(par exemple à des secteurs liés au plan de sondage) ou ils peuvent s'appliquer à des secteurs 
administratifs, comme la zone d'affectation d'un interviewer ou un groupe de zones d'affec-
tation sous la direction d'un superviseur ou d'un bureau régional. 

2. ÉLÉMENTS DE LA RÉPONSE ET DE LA NON -RÉPONSE 

Pour définir divers taux de réponse et analyser leurs applications, il faut répartir la popula-
tion cible du sondage ou du recensement en diverses composantes selon le genre de réponse 
ou de non-réponse. C'est exactement ce que montre le tableau 1, où figurent les principaux 
éléments de l'enquête qui entreront dans la définition des taux. Une fois définie la popula-
tion cible (case 1), on détermine une base de sondage de N unités (case 2). 

Comme un sur ou sous-dénombrement d'unités est toujours possible, il convient de 
souligner que la base de sondage peut ne pas correspondre parfaitement à la population ci-
ble. Comme le sous-dénombrement est plus fréquent que le surdénombrement dans la prati-
que, la population cible réelle comprend habituellement plus que N unités. 

En vue de réaliser l'enquête, on choisit une méthode de collecte des données (case 3) et 
on détermine un plan de sondage approprié. Qu'il s'agisse d'un sondage ou d'un recense-
ment, nous avons les éléments suivants: 

n = E t;  unités sont choisies, où: 

t ;  = 1 ou 0, selon que l'unité i est choisie ou non, 

E = sommation pour les N unités comprises dans la base de sondage. 

Dans une base de sondage, il arrive souvent qu'on ignore la valeur exacte de N et qu'on 
ne puisse l'estimer qu'au moyen de l'échantillon. C'est souvent ce qui se produit dans les 
échantillonnages aléatoires à plusieurs degrés qui comportent au début un sondage aréolaire. 

Des n unités de l'échantillon, E / j e, sont admissibles (case 8) et E t; ( 1 — e; ) sont inad-
missibles (case 5) aux fins de l'enquête, où 

e;  = 1 ou 0, selon que l'unité i est admissible ou non. 

Il arrive que l'on ne puisse déterminer si une unité est admissible ou non tant et aussi 
longtemps qu'elle n'a pas été contactée, tandis que dans d'autres cas, l'admissibilité est facile-
ment établie par simple constatation de fait (par exemple logement inoccupé, dans une en-
quête sur les ménages). 

Les E t ; (1 — e; ) unités inadmissibles de la case 5 peuvent être réparties en deux groupes: 
E t ; ( 1 — e; ) (1 — S i ) unités qui n'ont pas été interviewées, comme prévu (case 6), et 
E t,(1 — e; ) S;  unités qui ont été interviewées par erreur (case 7). 11 est souhaitable que le 
nombre d'unités dans cette dernière case soit nul ou, du moins, très faible. Si toutefois on 
décelait de telles unités, il faudrait les soustraire de l'échantillon. Dans note exposé, S i  = 1 
ou 0 selon que l'unité i a répondu ou non au questionnaire. 

Les E t ; e;  unités admissibles (case 8) peuvent, elles aussi, être réparties en deux groupes 
principaux: E t; e;  Si  unités ayant répondu au questionnaire (cases 9 et 10) et E t; e; (1 — S ; ) 
unités non-répondantes (case 11), c'est-à-dire que celles-ci n'ont fourni aucune donnée 
utilisable et que l'on connaît très peu de choses à leur sujet hormis, peut-être, leur situation 
géographique. 
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Les E t; e; S;  unités ayant répondu au questionnaire peuvent tout d'abord se diviser en deux 
groupes: E t; e;  S;  II(S;y) unités ayant répondu à toutes les questions du questionnaire mais 
où il peut y avoir des erreurs de réponse (case 9) et E t ;e;  S;  [I — II( S;Y )] unités n'ayant pas 
répondu à toutes les questions du questionnaire (case 10). Dans"V les expressions ci-dessus, 

= 1 ou 0 selon que l'enquêté a répondu ou non à la question "y". Dans la case 9, S ;v  = 1 
signifie que l'unité i a répondu à toutes les questions du questionnaire tandis que dans la 
case 10, 6,, = 0 signifie que l'unité i a négligé de répondre à au moins une question mais pas 
à toutes. On certain nombre des E t; e;  S;  5; ,, unités ayant répondu à la question "y" (case 12) 
viennent du groupe d'unités qui ont répondu à toutes les questions du questionnaire (case 9) 
tandis que les autres viennent du groupe d'unités qui ont omis de répondre à une ou à plus 
d'une question autre que la question "y". Les t; e;  S; (1 — 5; ,) unités qui n'ont pas répondu 
à la question "y" (case 13) viennent du groupe d'unités qui ont omis de répondre à certaines 
questions (case 10), dont la question "y". 

Les unités ayant répondu à la question "y" (case 12) peuvent être réparties en trois 
catégories: i) les unités pour lesquelles aucune erreur de réponse n'a été décelée, ii) celles 
pour lesquelles on a décelé une erreur de réponse à la question "y" et iii) celles pour les-
quelles une erreur de réponse est passée inaperçue à la question "y"; ces groupes correspon-
dent respectivement aux cases 15, 16A, et 1613. 

Les E t; e;  S;  (1 — (5 ;,) unités n'ayant pas répondu à la question "y" (case 13) sont toutes 
issues du groupe d'unités qui ont répondu au questionnaire; ce sont les unités pour lesquelles 
S;  = 1, (5,,, = O. Elles peuvent se diviser en deux groupes, c'est-à-dire i) celles qui ont refusé 
de répondre à la question "y" ou qui ont mis fins à l'interview avant d'être arrivées à cette 
question (case 14) et ii) celles qui n'ont pas pu répondre à la question "y" soit parce que 
ces unités ou l'interviewer ont mal compris le sens de la question ou parce qu'elles n'ont 
pas suivi l'ordre normal des questions. 

Enfin, les unités n'ayant pas répondu au questionnaire (case 11) peuvent être classées parmi 
celles qui ont refusé de répondre au questionnaire (case 18) ou parmi celles qui n'ont pas 
répondu au questionnaire sans pour autant avoir refusé d'y répondre (case 19); ce dernier 
groupe compte surtout des unités qui n'ont pu être contactées parce qu'il n'y avait personne 
à la maison ou que la personne désignée pour répondre au questionnaire était absente pour 
quelque temps. On pose r, = 1 pour les cas de refus et r;  = 0 pour les autres motifs de non-
réponse. Parmi ces derniers, on relève surtout les deux suivants: "personne à la maison" 
et "absent du foyer pour quelque temps". 

Pour pouvoir dénombrer les répondants et les non-répondants selon la catégorie et le motif, 
il faut enregistrer soigneusement chaque unité échantillonnée. Une telle mesure est essentielle 
si nous voulons éviter qu'un échantillon aléatoire dégénère en un échantillon par la méthode 
des quota à cause, par exemple, d'un traitement improvisé de la non-réponse, qui se traduirait 
notamment par une substitution arbitraire de nouvelles unités aux non-répondants. En ce 
qui concerne les échantillons par la méthode des quota, il est parfois difficile ou impossible 
de distinguer les unités substituées de celles qui ont été choisies à l'origine lorsque les recenseurs 
essaient de compléter l'échantillon en se tournant vers des répondants plus coopératifs au 
lieu d'insister auprès des non-répondants. 

Même lorsque nous avons des échantillons aléatoires dont les unités ont été soigneusement 
identifiées et prélevés selon le plan, il est parfois difficile de déterminer le motif exact de la 
non-réponse en ce qui concerne les unités qui n'ont pu être contactées. Le cas le plus simple est 
celui des interviews sur place. Toutefois, même lorsqu'il s'agit d'une interview sur place, il peut 
être difficile de faire la distinction entre le fait qu'il n'y a personne à la maison et le fait que la 
personne désignée est absente du foyer pour quelque temps ou encore entre un cas de refus et 
un cas de non -contact lorsqu'il y a manifestement quelqu'un dans la maison mais qu'on refuse 
d'ouvrir. En ce qui a trait aux interviews par téléphone, le fait qu'il n'y ait pas de réponse ou 
que la ligne soit occupée ne signifie pas nécessairement que l'unité choisie n'a pas été contactée; 
en revanche, il est facile de constater un cas de refus par téléphone. En ce qui concerne les 
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enquêtes par la poste, le fait qu'un questionnaire n'est pas retourné par l'unité choisie peut 
indiquer aussi bien un refus qu'une absence temporaire. Dans la perspective normale des 
études sur la non-réponse, on ne fait pas de distinction entre le fait que la personne désignée 
n'est pas à la maison et le fait qu'elle est absente pour quelque temps en ce qui concerne 
les enquêtes par la poste. Les motifs de non-réponse pour une enquête de ce genre doivent 
normalement être déterminés par un suivi sur place ou par téléphone en effectuant le plus 
souvent un sous-échantillonnage des non-répondants; certains d'entre eux peuvent finale-
ment répondre au questionnaire tandis que d'autres continuent de compter parmi les non-
répondants pour des raisons qu'il est possible de déterminer. 

En règle générale, l'admissibilité d'une unité choisie est facilement vérifiable dans le cas 
d'une interview sur place; toutefois, si un interviewer ne peut contacter les unités choisies 
pour une enquête particulière, il peut ne pas pouvoir déceler les unités qui n'ont pas leur 
place dans cette enquête. En ce qui concerne les enquêtes par téléphone, le fait qu'il n'y a 
pas de réponse ou que la ligne est occupée peut empêcher l'interviewer de déterminer si l'unité 
est admissible ou non ou de définir le genre de non-réponse. On pourra également déduire 
qu'un répondant est inadmissible si l'on constate que le service téléphonique a été interrom-
pu ou qu'une enquête de sélection a confirmé l'inadmissibilité de ce répondant. En ce qui 
a trait aux enquêtes par la poste, le fait qu'un questionnaire est retourné au point d'expédi-
tion pour diverses raisons (par exemple, adresse inexistante) peut être un indice de certaines 
formes d'inadmissibilité tandis que d'autres formes d'inadmissibilité ne peuvent être déter-
minées qu'au moyen d'un suivi sur place ou par téléphone. 

3. DÉFINITIONS DE TAUX 

La décomposition de l'échantillon de n = E t;  unités illustrée dans le tableau I de la section 
précédente (unités admissibles ou inadmissibles, unités répondantes ou non-répondantes, refus 
ou non-refus, réponse ou non-réponse à une question, etc.) nous amène à définir ci-dessous 
de plusieurs genres de taux. Dans chaque cas, le numérateur est un sous-ensemble particulier 
du dénominateur. Dans la mesure du possible, les taux sont définis en fonction des formules 
de dénombrement indiquées dans l'organigramme du tableau 1. 

(a) Taux d'admissibilité 
Le taux d'admissibilité est défini par l'équation suivante: 

è = E t;  e ;  / E t; , _ (case 8)/(case 4). 	 (3.1) 

Wiseman et McDonald (1980) parlent dans ce cas d'un taux d'incidence mais ils n'appliquent 
ce terme qu'aux unités d'un échantillon qui ont effectivement accepté de participer à la phase 
de sélection d'une enquête, qui visait à déterminer leur admissibilité. 

Le taux d'admissibilité défini en (3.1) indique dans quelle mesure le plan de sondage est 
efficace pour le prélèvement des unités admissibles dans une base de sondage dans le cas 
où il peut être difficile de contrôler l'admissibilité d'une unité sans un contact ou un examen 
rapide. Au stade de la présélection, le taux permet de savoir combien il y aura d'unités ad-
missibles au moment de la collecte des données. Il peut donc servir à la conception d'une 
enquête si l'on dispose de données d'études antérieures sur l'admissibilité. Selon la nature 
et le déroulement de l'enquête, il peut être impossible de déterminer l'admissibilité d'unités 
qui n'ont pu être contactées ou même qui ont refusé de participer à l'enquête. Il y a deux 
façons de définir le taux d'admissibilité et le taux de réponse (que nous verrons plus loin) 
par rapport aux unités admissibles. Si nous voulons une évaluation prudente de la qualité 
des données et de la qualité de la méthode de collecte, nous pouvons supposer que toutes 
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les unités qui n'ont pu être contactées ou qui ont refusé de participer à l'enquête sont ad-
missibles même si, en réalité, ces catégories de non-répondants ont souvent une proportion 
d'unités admissibles inférieure à celle des catégories de répondants et de non-répondants dont 
l'admissibilité a pu être contrôlée. L'hypothèse précédente permet de fixer une limite inférieure 
pour le taux de réponse et une limite supérieure pour le taux d'admissibilité. Par ailleurs, 
nous pouvons supposer que le groupe d'unités dont l'admissibilité ne peut être contrôlée a 
la même proportion d'unités admissibles que le groupe d'unités dont l'admissibilité peut être 
contrôlée. Cette hypothèse entraînerait vraisemblablement une légère surestimation du taux 
d'admissibilité et de quelques autres taux. 

b) Taux de réponse et taux d'intégralité 
i) Selon une des deux définitions établies par le U.S. Federal Committee on Statistical 

Methodology (1978), le taux de réponse est le pourcentage d'unités de l'échantillon ad-
missibles pour lesquelles des données ont été recueillies. Le taux de réponse est donc défini 
comme suit: 

R (1)  _ E t ; e,ô,/ E t,e, 	 (3.2) 

= [(case 9) + (case 10)]/(case 8). 

C'est la formule la plus couramment utilisée dans la pratique puisqu'elle donne le pourcen-
tage de l'échantillon pour lequel des données utiles ont été recueillies après élimination des 
unités inadmissibles. Le dénominateur, qui correspond au nombre d'unités admissibles, 
renferme toutes les catégories de non-répondants. 

L'inverse du taux défini ci-dessus est souvent utilisé dans les cellules de correction comme 
facteur de correction de poids pour compenser la non-réponse, par exemple dans l'EPA du 
Canada pour la correction de poids (voir Platek et Gray, 1985). 

Le taux ci-dessus ou son complément, le taux de non-réponse, est souvent utilisé dans 
les évaluations administratives ou opérationnelles des organismes d'enquête. Il sert égale-
ment à évaluer la capacité d'un interviewer de contacter des répondants et d'obtenir leur 
collaboration pour leur faire communiquer des données utiles, par exemple à évaluer les taux 
de réponse ou de non-réponse par tâche d'interview. Le taux de non-réponse comprend aussi 
bien les cas de refus, qui peuvent être limités grâce à de bonnes relations publiques et à de 
la diplomatie, que les cas de non-contact, dont la cause peut échapper au contrôle de l'inter-
viewer. Ainsi, dans la mesure du possible, les taux de non-réponse sont fréquemment ven-
tilés selon le motif. Dans l'EPA, par exemple, le taux de réponse global se situe habituellement 
autour de 95%. Sur les 5 points de pourcentage qui correspondent au taux de non-réponse, 
environ 1 point est attribuable aux cas de refus. 

Kviz (1977) a défini un taux semblable au précédent et l'a appelé taux d'intégralité; dans 
ce cas, le dénominateur comprend tout l'échantillon. Le taux d'intégralité offre probable-
ment une estimation plus prudente du degré de qualité que le taux défini en (3.2) en ce sens 
que les unités inadmissibles, comme les logements inoccupés, sont comprises dans le 
dénominateur. En ce qui concerne l'EPA, par exemple, le taux de réponse ne serait plus de 
95% mais bien de 85% si l'on appliquait la définition de Kviz. 
ii) L'autre définition établie par le comité précité est le pourcentage de fois qu'un interviewer 

obtient une interview d'une unité échantillonnée avec laquelle il est entré en contact; ce 
taux est défini par l'équation suivante: 

R(2) = E t,(5, / E 1,[(5, + (1 — 6,)r,], 	 (3.3) 
; 	 ; 



Et ; ô ;e;  + Et ; (1 — S;)r;ê; 
1 	! (3.5) 
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où l'unité i est admissible ou non à l'enquête selon que e;  est égale à 1 ou à 0. O'Neill, Groves 
et Cannell (1979) ont défini le rapport ci-dessus comme un taux d'intégralité. Dans la mesure 
où il est possible, comme en (3.3), de contrôler l'admissibilité de toutes les unités contactées, 
l'équation suivante (réelle ou estimée) définit probablement mieux les taux ci-dessus par rap-
port aux unités admissibles: 

R (3)  =  E t;ô;e;/  E t;e;[S; + (1 — 6;)r;] 	 (3.4) 

= [(case 9) + (case 10)]/[(case 9) + (case 10) + case 18)]. 

Les taux (3.3) et (3.4) peuvent être utiles dans les enquêtes sur place ou par téléphone, où 
les cas de non-réponse peuvent être aussi bien des cas de non-contact que des cas de refus. Ils 
sont toutefois peu utiles dans les enquêtes par la poste à moins d'un suivi sur place ou par télé-
phone puisque dans la plupart de ces enquêtes les recenseurs ignorent forcément les motifs de 
réponse ou de non-réponse. Néanmoins, on reconnaît l'utilité de ces taux lorsqu'ils permettent 
d'évaluer dans quelle mesure une méthode de collecte de données incite les personnes désignées 
à répondre à l'enquête une fois qu'elles ont été contactées. Les cas de non-contact, contre les-
quels les interviewers ne peuvent rien dans certaines enquêtes, sont entièrement exclus des taux. 

Le taux de réponse décrit en (3.4) a également été défini comme un taux d'intégralité par 
Klecka et Tuchfarber (1979), qui ont supposé, peut-être en manquant de réalisme, que toutes 
les unités qui avaient refusé de participer à l'enquête étaient admissibles. Le taux d'intégralité 
aurait alors été une estimation prudente de la capacité de la méthode de collecte à tirer des 
renseignements des unités admissibles. On peut par ailleurs supposer que le groupe d'unités 
ayant refusé de participer à l'enquête compte la même proportion d'unités admissibles que 
les groupes de répondants ou de non-répondants dont l'admissibilité a pu être contrôlée. 

c) Taux de contact 
Selon Hauck (1974), un taux de contact est le pourcentage d'unités-échantillon qui ont 

été contactées; il est défini comme suit: 

R(4) =
Interviews achevées + cas de refus (unités contactées et non-contactées) 

où l'on suppose que les unités non-contactées sont admissibles afin d'obtenir une estimation 
prudente du taux. Les cas de refus peuvent comprendre les interviews inachevées, qui 
équivalent essentiellement à un refus de répondre à certaines questions du questionnaire, 
comme l'indique la case 10 du tableau 1. 

Le taux de contact est défini par l'expression algébrique suivante: 

R(4) 
t; ô; e;  + Et;  ( 1 — ô ;)r;  ê;  + Et;  ( 1 — ô ; )(1 — ri re ;  

;  

(case 9) + (case 10) + (case 18) 
, où 

(case 9) + (case 10) + (case 18) + (case 19) 

ê;  = e;  = 1 ou 0 si l'admissibilité a été vérifiée, 

et si aucun contact n'a pu être fait 

ë;  = 1 selon la définition de Hauck, 

ou 	ê; = é, soit le taux d'admissibilité parmi les unités dont on a pu effec- 
tivement contrôler l'admissibilité. 

Interviews achevées + cas de refus (unités contactées) 
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Le taux de contact permet d'évaluer la capacité de l'organisme d'enquête ou de ses inter-
viewers de contacter les répondants, qu'ils réussissent ou non à obtenir leur collaboration. Dans 
l'EPA, le taux de contact pour les logements occupés se situe autour de 96% à chaque mois. 

d) Taux de refus (taux de non-refus)  
Hauck (1974) et Wiseman et McDonald (1980) définissent respectivement le taux de refus 

comme suit: 

nombre de refus  
total des interviews achevées et des refus _ ~ t t ê,(1 — ô t ) rt / [ 	tt et ô t 	t,ê,(1 — 6,)r,] 	 (3.6)  

t 	 ! 	 1 

= (case 18)/ [(case 9) + (case 10) + (case 18) ] = 1 — R(3).  

nombre de refus 
total des unités choisies 

— ô, ) 	t,  (3.7)  

= (case 18)/(case 4).  

Si l'on applique les critères d'admissibilité, le taux défini en (3.7) devient:  

F3  = 	rt e, (1 — (5r) r, / E t,ê, 	 (3.8)  

= (case 18)/(case 8), où ê, est définie comme dans l'équation (3.5).  

Le taux de refus indique dans quelle mesure l'organisme d'enquête ou l'interviewer est inca-
pable d'obtenir la collaboration des unités choisies pour l'enquête par rapport à l'ensemble des  
unités contactées (3.6), par rapport à l'ensemble de l'échantillon (3.7) ou par rapport à l'échan-
tillon admissible (3.8). On se sert de l'équation (3.6) pour calculer un taux de refus "pur",  
c'est-à-dire un taux qui ne tient pas compte des unités non-contactées, ce contre quoi les  
interviewers ne peuvent souvent rien; cette forme de taux de refus permet d'analyser l'efficacité  

d'un questionnaire ou l'effet du sujet d'une enquête sur le taux de participation des unités  

contactées. Par ailleurs, on utilise les équations (3.7) et (3.8) pour analyser le taux de refus  
comme un élément de la non-réponse parmi d'autres.  

e) Taux de réponse ou de non -réponse à une question  
À cause de la complexité du questionnaire, il arrive que des unités ne répondent pas  à 

toutes les questions malgré leur bonne volonté (voir case 17). Par ailleurs, une question con-
troversée ou personnelle ou encore une interruption de l'interview peut amener une unité  
à ne pas vouloir répondre à une question particulière (voir case 14).  

On peut donc mesurer par l'équation ci-dessous le taux de non-réponse global à la ques-
tion "y" par rapport à l'ensemble des unités répondantes:  

(case 13)  R v = 	  

(case 9) + (case 10)  
Si la question "y" ne s'adresse qu'à certaines unités, le taux de non-réponse à cette question 
peut être calculé uniquement en fonction des unités répondantes auxquelles s'adresse la ques-
tion (unités admissibles). En conséquence, on peut définir toute une série de taux se rattachant 
aux questions (taux d'admissibilité, taux de réponse, taux de non-réponse) et qui sont compa-
rables aux taux qui se rapportent aux questionnaires en remplaçant dans ces taux le nombre 
d'unités (admissibles/inadmissibles)/(acceptent de répondre/refusent de répondre, etc.) par 

F~ = 

et 	 F2 =  
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le nombre d'unités répondantes (admissibles ou concernées par la question "y"/non-
concernées par la question "y")/(répondent à la question "y"/refusent de répondre à la 
question "y"), etc. La plupart des taux se rattachant aux questionnaires, autres que les taux 
de contact, devraient avoir un équivalent qui se rattache aux questions; cet équivalent serait 
facilement obtenu en faisant les substitutions appropriées dans les formules de taux. Il peut 
être plus difficile de connaître les motifs de non-réponse à une question que les motifs de 
non-réponse au questionnaire puisqu'il arrive souvent que la non-réponse à une question 
ne soit constatée qu'à l'aide d'un programme de contrôle et d'imputation. 

f) Taux pondérés et taux par caractéristique 

Dans le cas d'un échantillon dont les unités sont affectées de poids de sondage différents 
comme dans l'échantillonnage avec probabilité proportionnelle à la taille (ppt), on 

pondère tous les taux définis ci-dessus en appliquant, dans les équations correspondantes, 
le poids de sondage II ;-  I  à l'indice de sélection t; . Dans le cas d'échantillons auto-pondérés 
dans un secteur ou une catégorie pour lesquels les taux sont déterminés, les poids de sondage 
sont superflus. Cependant, au dernier degré de l'échantillonnage ppt, les grandes unités ont 
habituellement tendance à répondre plus rapidement que les petites, de sorte que les taux de 
réponse pondérés sont généralement inférieurs aux taux non-pondérés fondés sur les formules 
de dénombrement des unités du tableau 1, compte tenu du fait que les poids de sondage 
appliqués aux grandes unités sont inférieurs à ceux appliqués aux petites unités. Les taux 
de réponse pondérés servent à estimer la proportion de la population qui aurait répondu à 
l'enquête dans des conditions semblables tandis que les taux de réponse non-pondérés don-
nent cette estimation seulement pour l'échantillon ou le sous-échantillon relatif à une catégorie 
ou à un secteur particulier. 

En permettant d'estimer le taux de non-réponse pour la population entière plutôt que pour 
l'échantillon, comme le font les taux non-pondérés, les taux pondérés risquent de produire 
des renseignements erronés sur la qualité des données puisqu'ils peuvent fausser la distribution 
des caractéristiques dans l'échantillon. En revanche, comme avec les taux pondérés les unités 
s'ajoutent à des niveaux de population plutôt qu'à des niveaux d'échantillon, il est possible 
d'estimer le taux pour un recensement qui se déroulerait dans des conditions comparables. 
Dans certaines circonstances, les taux de réponse pondérés peuvent servir de facteurs de cor-
rection de poids pour compléter l'échantillon dans les cellules de correction. 

Lorsqu'on définit le taux de réponse pour une caractéristique, on tient compte de la réponse 
y;  fournie par les répondants, de la valeur imputée z;, pour la non-réponse à la question et 
de la valeur imputée z; pour la non-réponse au questionnaire, laquelle valeur correspond 
habituellement à la moyenne des répondants dans une cellule de correction. Si une valeur 
auxiliaire X, peut être associée à toutes les unités, que celles-ci répondent ou non, on peut 
facilement calculer un taux de réponse pour une caractéristique x et s'en servir comme facteur 
de correction de poids lorsqu'il y a une corrélation étroite entre x et y. Le taux de réponse 
pour la caractéristique y, pondéré par II ;- I  ou non-pondéré, peut servir à analyser le biais 
probable dû à la non-réponse si on le compare aux taux de réponse pondérés ou non-pondérés 
qui sont fondés sur le dénombrement d'unités. 

4. CONCLUSION 

Il semble difficile d'uniformiser les définitions de taux à cause de la diversité des usages 
et des études faites sur la non-réponse et à cause du soin qu'exige des recenseurs la tenue 
d'archives. Dans la mesure où les taux sont clairement définis et qu'ils sont appliqués con-
venablement dans une analyse, il peut n'être plus si important d'avoir des définitions uniformes 
de taux pour tous les genres d'enquêtes et de méthodes de collecte des données. Dans chaque 
cas, toutefois, il conviendrait de définir soigneusement le taux utilisé et de formuler claire-
ment le but et le motif de son utilisation. 
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Une autre question relative à l'uniformisation des définitions des taux de réponse ou de 
non-réponse, c'est de savoir quelles normes l'expérience permettra d'établir pour des enquêtes, 
des spécialités et des méthodes d'interview données. Par exemple, d'après l'équation (3.2), 
le taux de réponse dans l'EPA est censé se situer entre 93 et 95 07o, sauf durant l'été, où il 
est légèrement inférieur. Sur les 5 à 7 points de pourcentage associés à la non-réponse, en-
viron 1 point de pourcentage est sensé être attribuable à des refus. Depuis que cette enquête 
existe, les taux globaux ont été remarquablement stables. 

On a constaté (voir Platek, 1977) que les enquêtes portant sur des questions financières 
avaient un taux de réponse moins élevé (un taux de non-réponse plus élevé) que les enquêtes sur 
des questions d'un autre ordre. Le taux de non-réponse pour les enquêtes financières semble se 
situer autour de 25% tandis que le taux de non-réponse pour la plupart des autres enquêtes 
fluctue entre 10 et 15%. De même, les enquêtes par téléphone semblent avoir un taux de non-
réponse légèrement supérieur (de 2 à 3%) à celui des enquêtes sur place pour un même sujet. 
Il est donc possible de se fonder sur l'expérience pour définir un objectif standard pour les 
enquêtes portant sur un sujet donné et mettant en application une méthode d'interview donnée. 

On a constaté dans certains ouvrages, par exemple Wiseman et McDonald (1980), que 
les avis étaient partagés sur la manière de définir et de mesurer la non-réponse. Il semble 
donc que l'on doive composer avec les diverses définitions et les divers termes proposés et 
tenter d'établir des relations entre eux dans diverses conditions d'enquête. Nous avons tenté 
en vain de résoudre ce problème d'hétérogénéité. Une étude sérieuse en ce sens ne peut être 
réalisée que grâce à un examen approfondi des enregistrements d'enquête, lequel examen n'est 
possible que si des données exactes ont été enregistrées. Il arrive souvent dans les enquêtes par 
téléphone ou par la poste, surtout lorsqu'il s'agit d'échantillons par la méthode des quotas, que 
l'on substitue de nouvelles unités aux unités non-répondantes et qu'on les traite comme s'il 
s'agissait des unités de l'échantillon original. La qualité de l'enquête paraît donc supérieure à 
ce qu'elle est en réalité à cause de la dissimulation du biais dû à la non-réponse. Il est donc 
nécessaire de déterminer comment nous traiterons les non-répondants et comment nous 
évaluerons la non-réponse, l'intégralité, etc., avant de procéder à la collecte des données, 
de manière que nous n'ayons pas à le faire pendant ou après l'enquête. 

BIBLIOGRAPHIE 

CANNELL, CHARLES (1978). Discussion of response rates. Health Survey Research Methods Con-
ference, Department of Health, Education and Welfare, Publication n° (PHS) 79-3207. 

HAUCK, MATTHEW (1974). Planning field operations. Dans Handbook of Marketing Research 
(Robert Ferber ed.), New York: McGraw-Hill, 147-159. 

KALTON, GRAHAM (1981). Compensating for missing survey data. Survey Research Center, In-
stitute for Social Research, University of Michigan, Annarbor, MI. 

KLECKA, W.R. and A.J. TUCHFARBER (1979). Random digit dialing: A comparison to personal 
surveys. Public Opinion Quarterly (Spring), 105 - 114. 

KVIZ, FREDERICK J. (1977). Toward a standard definition of response rate. Public Opinion Quarterly 
(Summer), 265-267. 

LINDSTROM, HAKAN (1983). Non-response errors in sample surveys. Urval, Nummer 16, Skrift-
serie utgiven av Statistika Centralbyran, Statistics Sweden, Stockholm. 

O'NEILL, MICHAEL J., GROVES, ROBERT M., et CANNELL, CHARLES F. (1979). Telephone 
interview introductions and refusal rates: Experiments in increasing respondent cooperation. Docu-
ment présenté à la conférence de 1979 de l'American Statistical Association, Washington, D.C. 

PLATEK, RICHARD (1977). Some factors affecting non-response. Document présenté à l'Institut 
international de statistique, New Delhi, décembre. 



30 	 Platek et Gray: Définitions des taux de réponse 

PLATEK, RICHARD et GRAY, G.B. (1985). Méthodes de compensation de la non- réponse. Techni-
ques d'enquête, 11, 1-14. 

WISEMAN, FREDERICK, et PHILIP McDONALD (1978). The nonresponse problem in consumer 
telephone survey. Rapport n° 78-116, Marketing Science Institute, Cambridge, (Mass.). 

WISEMAN, FREDERICK, et PHILIP McDONALD (1980). Toward the development of industry stan-
dards for response and nonresponse rates. Rapport n° 80-101, Marketing Science Institute, Cam-
bridge, (Mass.). 



Techniques d'enquête, juin 1986 
	 31  

Vol. 12, n° 1, pp. 31-39 
Statistique Canada  

Résultats optimaux en situation de non-réponse  

V.P. GODAMBE et M.E. THOMPSON'  

RÉSUMÉ  

L'application de fonctions d'estimation optimales aux enquêtes par sondage (Godambe et Thompson  

1986) produit des résultats optimaux en situation de non-réponse.  

MOTS CLÉS: Fonction d'estimation optimale; non-réponse.  

1. INTRODUCTION ET GÉNÉRALITÉS  

Une enquête par sondage est habituellement caractérisée par une population P de N in-
dividus i; P = (i: i = 1, ..., N) . À chaque individu i correspond une valeur réelle y 1. Le  
vecteur y = (y i , ..., y 1, ..., yN ) est appelé vecteur de population. Tout sous-ensemble s de  
P est appelé échantillon. Posons S = (s) . On appelle plan de sondage une distribution de  
probabilité p sur S. On prélève un échantillon s au moyen d'un plan de sondage p et on déter-
mine les valeurs y1 : i Es par une enquête. En l'occurrence, les données sont représentées par  
Xs OÙ  

Xs = (s, (i,y1 ):i E s). 	 (1.1)  

À l'aide des données définies par (1.1), on cherche à estimer un paramètre de population  
d'enquête 0N, qui est une fonction réelle particulière du veteur de population y; ON = ON (y).  

À cet égard, nous supposons un modèle de superpopulation suivant lequel y t , ..., yN  sont  
indépendantes et, pour certaines valeurs connues x;  de covariables i = 1, ..., N,  

E (y 1  — 0x1 ) = 0, i = 1, ...,N, 	 (1.2)  

E étant l'espérance mathématique relative au modèle. Dans le modèle (1.2), 0 est le paramètre  
de régression inconnu habituel, l'espérance mathématique étant supposée maintenir les valeurs  

de x;  fixes. L'ordonnée à l'origine du modèle de régression n'est pas précisée dans (1.2) car  
il est souvent possible de l'éliminer par une méthode de stratification appropriée (Godambe,  
1982). I1 est à noter que le modèle (1.2) ne définit pas de fonction de variance.  

Selon Godambe et Thompson (1986), pour des nombres particuliers a 1, i = 1, ..., N,  
nous définissons le paramètre de population d'enquête ON comme la solution de l'équation  

N 

g = E  (y1 — Ox1)a1 = 0.  
1= ~ 

(1.3)  

I  V.P. Godambe et M.E. Thompson, Département de la statistique et des sciences actuarielles, Université de Waterloo,  
Waterloo (Ontario), Canada, N2L 3G1  
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C'est-à-dire, 

N 	N 

BN = E Yiai / L.I xi a; . 	 (1.4) 
i =i 	i = i 

Le paramètre ON  se rattache au modèle (1.2) par l'équation 

Eg = 0. 	 (1.5) 

Toute fonction réelle h des données xs  dans (1.1) et du paramètre 0 est désignée une fonc-
tion d'estimation sans biais des paramètres ON et 0 si 

E(h — g) = 0 pour toutes les valeurs de y et 0, 	 (1.6) 

E étant l'espérance mathématique s'appliquant au plan de sondage p utilisé pour former l'échan- 
tillon s. Étant donné les équations (1.5) et (1.6), nous disons que la solution de l'équation 

h ( x.„ 0 ) = 0, 

pour l'ensemble de données xs  est une estimation des paramètres 0 et ON définis respective-
ment par (1.2) et (1.4). Pour la fonction g dans (1.4), suivant le plan de sondage p, posons 
H(p) comme la classe de toutes les fonctions d'estimation sans biais h. C'est-à-dire 

H(p) = (h: E(h — g) = 0 pour toutes les valeurs de y et 0). 	(1.7) 

Alors, nous disons qu'une fonction d'estimation h* E H(p) est optimale si 

EE(h*) 2  s EE(h) 2  pour tout h E H(p) 	 (1.8) 

(Godambe et Thompson 1986). De plus, lorsque l'inéquation (1.8) est satisfaite, 

h* = 0 	 (1.9) 

est considérée comme l'équation d'estimation optimale pour l'estimation du paramètre ON 
défini par (1.3) et (1.4). 

Pour le plan de sondage p utilisé pour le prélèvement de l'échantillon s, posons sri , i = 1, 
.., N comme les probabilités d'inclusion. En d'autres termes, 

ri= E p(s),i= 1,...,N, 	 (1.10) 
s3i 

où s ) i désigne tous les échantillons s qui renferment l'individu i. Nous posons par hypothèse 

sri >O, i= 1,...,N. 	 (1.11) 
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Théorème 1.1. (Godambe et Thompson 1986). Pour tout plan de sondage p qui satisfait  
à l'inéquation (1.11), aux termes du modèle (1.2), dans la classe H(p) de toutes les fonctions  
d'estimation sans biais (équation (1.7)), la fonction optimale h*, c'est-à-dire h* satisfaisant  
à l'inéquation (1.8), est définie par  

h*  = E (yi — Oxi)aihri,  
iE s  

Tri  étant la probabilité d'inclusion définie en (1.10). L'équation d'estimation optimale s'ex-
prime donc:  

E (yi  — 0xi )a i /7ri  = 0. 	 (1.13)  
i E s  

L'estimateur 9S  du paramètre de population d'enquête 0N défini en (1.4) et du paramètre de 
superpopulation 0 défini en (1.2) est défini comme 

E yia i  /7ri  
i E s  

E  xiai /7ri  
i E s  

Brewer (1963) et Hajek (1971) ont déjà proposé cet estimateur selon des critères de 
`vraisemblance'. 

Pour faire le lien entre le théorème 1.1 et les résultats optimaux obtenus antérieurement 
(voir, par exemple, Godambe, 1982) nous posons a i  = 1 dans l'équation (1.3) et, partant, 
dans l'équation (1.2). De plus, nous considérons un modèle de superpopulation que l'on tire 
de (1.2) en posant 0 = 00, celle-ci étant une valeur définie. Alors, pour tout plan de son-
dage avec des probabilités d'inclusion Tr i  satisfaisant à l'inéquation (1.11), dans la classe de 
tous les estimateurs sans biais de 0N du plan de sondage (dans (1.4)), ai  = 1, i = 1, ..., N), 
l'espérance mathématique de la variance du plan de sondage dans ce modèle de superpopula-
tion est minimisée pour l'estimation 

N  

e = 1 	yi—Ooxi
+O 	x  ~ 	 o ~ i   

r i  
i E s 	 i = 1  

où X = EN xi . Le caractère optimal de l'estimation e à 0 = 00  vaut pour toutes les valeurs 
de 0 si et seulement si le plan de sondage est tel que 

Probability s : 	r X' — E xi 
Tr i  i E s 	i =1  

(1.16)  

Or, lorsque le plan de sondage satisfait à la condition (1.16), B S  dans (1.14) est égal à e dans 
(1.15). Ainsi, le théorème 1.1 explique tous les résultats optimaux obtenus antérieurement, 
mais il ne s'arrête pas là. Dans beaucoup de cas, notamment lorsqu'il s'agit de plans de son-
dage où Tr i  oc xi, la condition (1.16) suppose un plan de sondage où la taille de l'échantillon 
est fixe. Par ailleurs, selon le théroème 1.1, on peut obtenir des résultats 

(1.12)  

ês  =  (1.14)  

(1.15)  
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optimaux, peu importe que la taille de l'échantillon soit fixe ou variable. Autrement dit, on 
peut obtenir des résultats optimaux dans des plans de sondage où la taille de l'échantillon 
est aléatoire; ce genre de plans de sondage se présente souvent dans les cas de non-réponse 
analysés plus loin. 

2. NON -RÉPONSE ET RÉSULTATS OPTIMAUX 

Supposons qu'un échantillon s est prélevé dans la population d'enquête P au moyen d'un 
plan de sondage p. Supposons aussi qu'à cause de la non-réponse, nous connaissons unique-
ment les valeurs de la variable y ;  relatives aux sous-ensembles s' Cs; s — s' étant les non-
répondants. Ainsi, au lieu d'être représentés par Xs  (équation 1.1), les données correspon-
dantes sont désormais représentées par l'expression 

Xs.s. = (s,s' ( (i,.Yr): i E s' ) ). 	 (2.1) 

Nous pouvons alors considérer deux problèmes d'estimation: 

(I) En l'absence de non-réponse, c'est-à-dire si nous conaissions toutes les données Xs 
définies en (1.1), nous estimerions le paramètre de population d'enquête ON  défini 
en (1.4) en résolvant l'équation d'estimation optimale définie en (1.12), c'est-à-dire 
h* = O. Lorsque les données hypothétiques sont remplacées par X S, s , défini en (2.1), 
on peut chercher à estimer h* au moyen d'une fonction h' (XS, s , ). Cela est en accord 
avec une proposition de Rubin (1976). Conformément à l'équation (1.7), nous 
définissons la classe des fonctions d'estimation sans biais h' (pour h*, étant donné 
l'échantillon s) comme 

H' (p,.,$) = (h' : E(h' — h*Is) = 0, pour toutes les valeurs de y et 0 ) ; 	(2.2) 

le point (.) dans H' indique que la classe H' ne peut être définie qu'une fois que le mécanisme 
de réponse a été précisé. De nouveau, nous définisson h' * comme la fonction d'estimation 
optimale dans H' (équation 2.2) si h' *EH' et si, aux termes du modèle (1.2), EE ( h ' *) 2 
<_ EE (h' *) 2  pour tout h' E H' . 

(II) Par ailleurs, nous pourrions chercher à estimer directement (c'est-à-dire, sans estimer 
h* comme en (I)) le paramètre de population d'enquête ON  à l'aide des données XS,s ,  . 
Conformément à l'équation (1.7), nous définissons la classe des fonctions d'estima-
tion sans biais h" (XSx)  comme 

H" (p,.) = (h": E(h" — g) = 0, pour toutes les valeurs de y et 0 ) ; 	(2.3) 

comme dans le cas précédent, le point (.) dans H" indique que la classe H" ne peut être définie 
qu'une fois que le mécanisme de réponse a lui-même été défini. À nouveau, nous définissons 
h" comme la fonction d'estimation optimale dans H" si h"* E H" et si, selon le modèle (1.2), 
EE(h"*) 2  < EE(h") 2  pour toutes les fonctions d'estimation h" E H". 

Dans les expressions H' (p,.,$) et H" (p,.), le mécanisme de réponse (.) n'est pas défini. 
Nous nous attachons maintenant à le définir. 
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MÉCANISME DE RÉPONSE: Si l'individu i de la population d'enquête P est inclus dans 
l'échantillon s 

la probabilité que i fournisse une réponse est q;  
et la probabilité qu'il ne fournisse pas de réponse est 1 —q;, 	(2.4) 

i = 1, ..., N; nous posons que q;  > 0, i = 1, ..., N. 
À l'aide du mécanisme de réponse q = (q 1  , ..., qN) défini en (2.4), nous pouvons définir 

entièrement la classe H' (p,.,$) dans (2.2) comme H' (p, q, s) et la classe H" (p,.) dans (2.3) 
comme H" (p, q). 

Le théorème 2.1 ci-dessous est l'application du cas (I) tandis que les théroèmes 2.2, 2.3 
et 2.4 sont l'application du cas (II). 

Théroème 2.1. Pour tout plan de sondage p satisfaisant à l'inéquation (1.11) et pour tout 
échantillon s dans la classe H' (p, q, s) des fonctions d'estimation (équation 2.2), selon le 
modèle de superpopulation (1.2), €E1 (h' ) 2  s) est minimisée pour h' = h' * où 

h'  * _ E (yi — 9xr)a;/r,g;; 	 (2.5) 
(Es 

en d'autres termes, h' * est la fonction d'estimation optimale dans H' (p, q, s). 

Preuve. Comme il a été souligné dans la section 1, le caractère optimal de h* dans (1.12) 
tient pour les plans de sondage où la taille de l'échantillon est aléatoire et pour n'importe 
quelle valeur de a;, i = 1, ..., N dans (1.3). On peut donc faire la preuve du théroème 2.1 
en remplaçant dans la théorème 1.1 la population P par s et a;  par a; /7r;, i Es et en précisant 
que les probabilités d'inclusion sont désormais désignées q ;, i E s. 

Théorème 2.2. Soit R" la sous-classe de H" dans (2.3) de telle sorte que toute fonction 
d'estimation h" (Xs,,,)  dans H" ne dépend que de s dans (s,s' ). Alors, pour tout plan de 
sondage p satisfaisant à l'inéquation (1.11), dans la classe R" (p, q), selon le modèle de super-
population (1.2), EE( (h") 2 1 est minimisée pour h" = h"* où 

h"* = za  (yr — Bx;)a;/ir ► ; (2.6) 
rEs 

en d'autres termes, h"* est la fonction d'estimation optimale dans H" (p, q). 

Preuve. Elle découle directement du théroème 1.1, dans lequel il suffit de remplacer s par 
s' et les probabilités d'inclusion ri  par 7r ; q; , i = 1, ..., N. 

Théorème 2.3. La fonction d'estimation h"* définie en (2.6) est optimale dans toute la 
classe H" (p, q) définie en (2.3). En d'autres termes, l'application du théorème 2.2 ne se limite 
pas à la sous-classe R" de H". 

Preuve. Pour n'importe quelle probabilité de réponse q en (2.4) et n'importe quel plan 
de sondage p, le paramètre statistique ((i, y; 1: r E s') est suffisant pour le vecteur de 
population y. En termes plus précis, si nous nous reportons aux équations (1.1) et (2.1), la 
probabilité conditionnelle Prob(Xs,s' I Xs',y) est indépendante de y. Ainsi, pour toute fonc-
tion d'estimation h" E H" (p, q) dans (2.3), nous avons la fonction d'estimation E(h" 1 Xs . ) 
= h" E R" et EE(h") 2  < EE(h") 2 , ce qui démontre le théorème 2.3. 
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Lorsque s = s', c'est-à-dire lorsqu'il n'y a aucun non-répondant, doit-on encore estimer  
h* par h' * = h"*? Il est évident que non et Godambe (1986) le montre par des conditions  
appropriées. On tend à se poser la même question dans les cas où il y a très peu de non-
répondants et là encore, on peut trouver une réponse a cette question en posant des condi-
tions appropriées. En définitive, le caractère optimal formel de la relation h ' * = h" donne  
à croire que cette relation est utile et qu'elle est de nature à produire une bonne estimation  
lorsque le taux de non-réponse est élevé et que les valeurs relatives de qi  sont connues.  
Toutefois, elle est loin d'être aussi efficace lorsque le taux de non-réponse est peu élevé; dans  
un tel cas, cette relation gagnerait à être améliorée car on pourrait alors en tirer naturelle-
ment des conditions. Il est encore plus important de poser les hypothèses appropriées lors-
que les probabilités de réponse sont inconnues. C'est le cas que nous illustrons ci-dessous.  

Supposons que la population d'enquête P est divisé en k strates Pi  de taille Ni, j =  1,..., 
k. Supposons de plus que les probabilités de réponse dans chaque strate sont constantes,  
c'est-à-dire  

gi = q (i )  for all i E  Pi; j = 1,..., k. 	 (2.7)  

Contrairement à (2.4), où l'on supposait que les probabilités de réponse étaient connues,  
l'expression (2.7) suppose des probabilités de réponse q () , j = 1, ..., k inconnues.  
Désignons par po  le plan de sondage stratifié qui consiste à prélever dans le strate P i  un  
échantillon aléatoire simple (sans remise) de taille ni, j = 1, ..., k. Comme en (2.3), nous  
définissons maintenant la classe des fonctions d'estimation sans biais h i  (Xs,s. )  

H I (po ) = (h i: E(h 1  — g) = 0 pour toutes les valeurs de y,  
0 et gv ►,j= 1,...,kj, 	(2.8)  

où q(i )  est défini comme en (2.7). Posons s; = s' fl Pi  et ~ sj~ = n,, c'est-à-dire la taille de  
l'échantillon de répondants de la strate P i, j = 1, ..., k.  

Théorème 2.4. Pour le plan de sondage po  dans la classe Hi (po ) des fonctions d'estima-
tion définie en (2.8), selon le modèle de superpopulation (1.2), EE(h?) est minimisée pour  
h, =h:où  

=  E E (.Yi —  Oxi)ai/(N. ); 
j=1 i E sJ 	 J 

(2.9)  

et d'autres termes, hi est la fonction d'estimation optimale dans H i  (p0).  

Preuve. La distribution d'échantillonnage des données Xs,s '  définies en (2.1) dépend non  
seulement du vecteur de population inconnu y, mais aussi du paramètre inconnu qw ) , j = 1,  
..., k. Or, pour chaque vecteur y donné, le paramètre statistique ni' , j = 1, ..., k est en-
tièrement suffisant pour le paramètre q wjw, j = 1, .., k. Donc, pour des valeurs données de  
y et de 0 dans (2.8),  

[E(h, - g) = 0, pour tout gWJW, j = 1, ..., k]  

~ E((h, — g)Inf,j= 1 , ... , k j = 0, 	(2.10)  
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ne tenant pas compte des séries de valeur nulle. De plus, étant donné le nombre de répon- 
dants ni' de la strate PJ, la probabilité de ifs est (ni/NJ ) (nj /ni) = /NJ ). Par con-
séquent,pour toute fonction d'estimation h 1 €H 1  dans (2.8), nous avons par la théroème 2.3 
l'inéquation. 

€E( (hi) 2 ! ni;  j  =1, ..., k) <_ €E( (h 1 ) 2 I 	j = 1, ..., k), 	 (2.11)  

h; étant définie en (2.9). On démontre le théorème 2.4 en calculant les espérance mathémati-
ques de part et d'autre de l'inéquation (2.11) pour les variations de n~, j = 1, ..., k. 

On peut interpréter intuitivement la fonction d'estimation optimale hi définie en (2.9) de 
la façon suivante: si les probabilités de réponse q WJW, j = 1, ..., k en (2.7) était connues, 
alors, selon le théorème 2.3, la fonction d'estimation optimale pour le plan de sondage po  
serait donnée par 

h"  = 	E  (Y; — 9x;) a;/(N qui) ).  
J =1  ; E si  

Or, lorsque q  U)  est inconnue (ce qui est effectivement le cas dans le théorème 2.4), nous 
l'estimons par la formule (ni' /ni ), j = 1, ..., k. Si nous substituons cette expression à q ( )  
dans h", nous obtenons la fonction d'estimation h définie en (2.9).  

Les estimations découlant de la résolution des équations h' * = 0, h" = 0 et h; = 0  
définies respectivement en (2.5), (2.6) et (2.9) ont déjà été proposées par plusieurs auteurs 
selon des critères de vraisemblance. À ce sujet, l'ouvrage de Cassel et coll. (1983) mérite d'être 
cité. L'hypothèse relative aux probabilités de réponse (2.4) semble avoir évoluée peu à peu 
dans les ouvrages de statistique. Hartley (1946) est une source intéressante à cet égard. 

3. PROBABILITÉS D'INCLUSION OPTIMALE  

À ce stade-ci, il convient de souligner que le caractère optimal de la fonction d'estimation 
h"* définie en (2.6) a été établi suivant le modèle de superpopulation (1.2), lequel ne définit 
pas la fonction de variance. Il faudrait pourtant définir cette fonction dans le modèle précité 
afin de connaître les probabilités d'inclusion optimale. Nous posons par hypothèse 

E(Y; - 9x;) 2 =a2.f(x;), i= 1 ,..., N, 	 (3.1)  

où f est une fonction connue de x, et a 2  peut être inconnue. Si maintenant nous appliquons  
l'équation (3.1) à la fonction d'estimation h"* définie en (2.6), nous obtenons  

	

E(Y; — 6x;)2a? = a 2 E 	 (3.2) .Î(x;)a  

	

EE(h"*) 2  = E 	
?

. 

	

i=l 	r;q; 	r _ 	r;q; 

Dans l'équation ci-dessus, les probabilités de réponse q;  définies en (2.4) sont des valeurs  
données (fixes). Par ailleurs, on peut établir les probabilités d'inclusion optimale d'un plan  
de sondage en minimisant EE(h"*) 2  dans (3.2) moyennant la restriction (A) ou (B).  

(A) : E  7r ;  = constante,  

(B): E ir;q;  = constante. 	 (3.3) 
;= 1 
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Selon (A), nous maintenons constante la taille moyenne de l'échantillon s car El si = E^ ri .  

Selon (B), nous maintenons constante la taille moyenne de l'échantillon effectif s' car 
El s' I = E;v  sri  qi. Or, comme les valeurs de qi  sont fixes, EE(h"*) 2  peut être minimisée selon  
les conditions respectives suivantes:  

(A): ri  oc  ` f(xi) ) 
~h «i, 

l qi  

) 

~/z 

(B): ri oc (,Î( 	xi ) 
	 «i• 

qr  

En désignant par n' la taille de l'échantillon effectif s', c'est-à-dire I s'I = n', nous tirons  
de (B) en (3.4) l'équation  

(.f ( xi ) )  1/2«i 	E ( n' )  = 	N = , r= 1,...,N. 
[E l   (.f ( xi ) ) «i  ) 	gi  

En outre, pour un plan de sondage à taille d'échantillon fixe tel que 

Probabilité t s: Isl #n) = 0,  

nous déduisons de (3.5).  

n 	 N 	(.f(xi) ) /2«i 	1 	, E ~r i = n = z„.4 — E(n ).  
( Eiv  (f(xi ) )  1 /2Q,i

) 	 qi  

Lorsque dans l'équation ci-dessus toutes les probabilités de réponses qi, i = 1, ..., N sont  
égales, par exemple qi  = q, i = 1, ..., N, 

n = E( n' ) /q; 	 (3.7)  

si, par exemple, q = 1/2, la taille de l'échantillon (initial) s devra être le double de l'espérance  

mathématique de la taille de l'échantillon effectif (s') !  
Supposons maintenant que la population d'enquête P est divisée en strates P1, j = 1...., k 

de sorte que les probabilités de réponse dans chaque strate soient constantes, c'est-à-dire  

que l'équation (2.7) soit satisfaite. Pour un plan de sondage stratifié qui consiste à prélever  
un échantillon de taille nj  dans la strate Pj, j = 1, ... k nous tirons de (3.5)  

E 	i 	w (x~ ))
1/2« i (n') 	E P  

n • = 	 f 	 . , j = 1 , ..., k. 	 (3.8) 

J 	 i E P w( xi )) q U ) 	 1 /2 E 	«i  

(3.4)  

(3.5)  

(3.6)  
i =1 	 r=1  
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Si les valeurs de (f( x,) ) 1  "a ;  sont constantes pour i = 1, .... N, il est clair d'après l'équa-
tion ci-dessus qu'il faudra prélever un échantillon relativement plus grand dans la strate et 
que la probabilité de réponse devra être moins élevée si l'on veut obtenir une répartition op-
timale. De fait, nous aurions dans un tel cas 

E(n .;) = E(n') /k, 

où ni est la taille de l'échantillon effectif s;' prélevé dans la strate Pi, j = 1, ..., k. 
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Initiation à l'imputation multiple pour les cas de non-réponse 

DONALD B. RUBIN 1  

RÉSUMÉ 

L'imputation multiple est une méthode de traitement de la non-réponse à une enquête qui consiste 
à remplacer chaque donnée manquante par un vecteur de valeurs possibles, qui reflète un certain degré 
d'incertitude à propos des valeurs à imputer. La description de la méthode est précédée d'un exemple 
simple et d'un aperçu des fondements théoriques. 

MOTS CLÉS: Non-réponse à une enquête; méthodes d'imputation propres; imputation multiple. 

1. INTRODUCTION 

N'importe quel statisticien moindrement versé dans les enquêtes par sondage sait que ce 
genre d'enquête n'est pas à l'abri de la non-réponse en ce sens qu'il y a toujours un certain 
nombre de personnes, dans les enquêtes pratiques, qui ne répondent pas à toutes les ques-
tions du questionnaire. De façon générale, les questions qui restent le plus souvent sans réponse 
sont celles jugées plus délicates, par exemple les questions ayant trait au revenu personnel. 
Comme la non-réponse se traduit par des valeurs manquantes, il n'est plus possible de calculer 
les statistiques que l'on cherchait à connaître à l'origine. Les personnes chargées de la col-
lecte et de l'analyse des données cherchent donc ardemment à résoudre le problème des valeurs 
manquantes, et, par voie de conséquence, à retrouver l'utilisation de méthodes d'induction 
statistique standard. 

1.1 Imputation 

Il n'est donc pas surprenant de constater que l'imputation est le moyen qui a été le plus 
souvent utilisé pour résoudre le problème des valeurs manquantes découlant de la non-réponse. 
Ce moyen consiste à faire correspondre une valeur réelle à chaque valeur manquante. De 
nombreuses méthodes d'imputation ont été proposées, notamment celle qui consiste à appli-
quer à la variable manquante la moyenne des valeurs observées chez les autres répondants 
ou une valeur établie à partir d'un modèle fondé sur des données de l'enquête. Par exemple, 
lorsque la valeur manquante concerne le revenu personnel, il convient d'utiliser un modèle 
de régression linéaire permettant d'estimer le revenu (échelle logarithmique) à l'aide de 
caractéristiques démographiques telles que l'âge, le sexe, le niveau d'instruction et la pro-
fession. 

1.2 Avantages et inconvénients de l'imputation simple 

Un avantage évident de l'imputation est de permettre l'application de méthodes d'analyse 
de données complètes; ce n'est pas le seul avantage majeur qu'offre l'imputation. En effet, 
lorsqu'un recenseur (par exemple, le Census Bureau) effectue une imputation, il peut utiliser 
à cette fin des données qui ne sont pas connues des analystes de l'extérieur, comme les 
spécialistes des sciences sociales dans les universités, qui ont accès à des fichiers à grande 
diffusion. Les renseignements qui sont à l'usage exclusif du recenseur peuvent concerner les 

I  Donald B. Rubin, Université Harvard, Département de statistique, Science Center, 1 Oxford Street, Cambridge, 
Massachusetts, 02138. 
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méthodes d'interview et les motifs de non-réponse qui, de ce fait, n'ont pas leur place dans 
des fichiers à grande diffusion, ou peuvent être des données factuelles, comme des adresses 
de résidence, qui ne peuvent figurer dans des fichiers à grande diffusion pour des raisons 
de confidentialité. Bien qu'ils soient inaccessibles aux utilisateurs de fichiers à grande diffu-
sion, ce genre de renseignements peuvent souvent contribuer à réduire la gamme des valeurs 
imputées. 

De même que l'imputation simple comporte des avantages indéniables, elle présente 
des inconvénients tout aussi indéniables en ce sens que la valeur imputée exclut toute incer-
titude sur la valeur à imputer. Si une valeur était vraiment appropriée, elle ne serait pas man-
quante. Ainsi, lorsqu'on assimile les valeurs imputées à des valeurs observées, on sous-estime 
systématiquement l'élément d'incertitude même en supposant que l'on connaisse les motifs 
exacts de la non-réponse. Fait tout aussi grave, l'imputation simple ne tient pas compte de 
l'élément d'incertitude qui s'ajoute lorsqu'on ne connaît pas les motifs de la non-réponse. 

1.3 L'imputation multiple comme solution de rechange 

L'imputation multiple, dont il a été question pour la première fois dans Rubin (1977, 1978), 
conserve les deux principaux avantages de l'imputation simple et corrige ses principaux in-
convénients. Comme son nom l'indique, l'imputation multiple consiste à remplacer chaque 
valeur manquante par un vecteur de M valeurs possibles (M >_ 2). Les M valeurs sont or-
données en ce sens que les premiers éléments des vecteurs servent à créer une première série 
de données complètes, les seconds éléments servent à créer une deuxième série de données 
complètes et ainsi de suite. L'imputation multiple conserve le premier grand avantage de 
l'imputation simple puisqu'elle prévoit l'utilisation de méthodes d'analyse de données com-
plètes pour chaque série de données. En outre, le deuxième grand avantage de l'imputation 
simple, à savoir la possibilité qu'ont les recenseurs d'utiliser leur banque de données propre 
pour imputer des valeurs, est non seulement conservé mais accru. Grâce à l'imputation multi-
ple, les recenseurs peuvent non seulement utiliser leur banque de données propre pour im-
puter des valeurs par estimation ponctuelle, mais aussi exprimer leur incertitude relativement 
aux valeurs à imputer. Cette incertitude prend deux formes: la variabilité d'échantillonnage, 
dans l'hypothèse où les motifs de non-réponse sont connus, et la variabilité, dans l'hypothèse 
où les motifs de non-réponse sont incertains. Pour chaque modèle de non-réponse, on effec-
tue au moins deux imputations pour tenir compte des variabilités d'échantillonnage respec-
tives; le fait que des imputations soient effectuées pour plus d'un modèle signifie que les 
motifs de non-réponse sont incertains. Les imputations successives effectuées à l'intérieur 
d'un même modèle sont appelées des itérations et leurs résultats peuvent être combinés de 
façon à permettre une inférence valable en vertu de ce modèle; il est possible de comparer 
les inférences obtenues suivant différents modèles afin d'évaluer la sensibilité des résultats 
aux motifs hypothétiques de non-réponse. 

Avant d'analyser des résultats généraux à la section 3, nous allons illustrer dans la sec-
tion suivante les notions fondamentales de l'imputation multiple à l'aide d'un exemple pure-
ment fictif tiré de Rubin (1986a) qui traite en profondeur l'imputation multiple. Parmi les 
autres ouvrages du même genre, signalons Rubin (1979, 1980, 1986b), Herzog et Rubin (1983), 
Li (1985), Schenker (1985), Rubin et Schenker (1986) et Heitjan et Rubin (1986). 

2. EXEMPLE FICTIF DE L'IMPUTATION MULTIPLE 

Supposons que nous avons prélevé un échantillon aléatoire simple de n = 10 unités dans 
une grande population. Nous cherchons à estimer la valeur Y, c'est-à-dire la moyenne de 
Y dans la population. Nous connaissons la valeur moyenne d'une covariable X dans la popula-
tion et nous tentons par ce sondage d'enregistrer les valeurs de X et de Y pour chacune des 
n unités de l'échantillon. 
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Le tableau 1 donne les valeurs observées de (Y, X) pour les 10 unités de l'échantillon; 
les points d'interrogation indiquent des données manquantes à cause de la non-réponse. 

2.1 Imputation multiple appliquée aux valeurs manquantes 

Supposons que les valeurs manquantes du tableau 1 fassent l'objet d'une double imputa-
tion suivant deux modèles distincts (c'est-à-dire deux itérations par modèle). En règle générale, 
on peut utiliser autant de modèles et autant d'itérations que nécessaire. Le modèle numéro 
1 est un modèle de non-réponse aléatoire; ce genre de modèle est défini en termes précis dans 
Rubin (1976). Essentiellement, il signifie qu'un non-répondant ayant une valeur de X don-
née diffère uniquement par hasard d'un répondant affichant la même valeur de X. Le modèle 
numéro 2 est un modèle non-aléatoire et il suppose une différence systématique entre les répon-
dants et les non-répondants pour lesquels la valeur de X est la même. Les itérations effec-
tuées suivant chaque modèle reposent sur une méthode simple qui se rapproche sensiblement 
de la méthode du hot-deck et qui, malgré certaines faiblesses, est utile pour illustrer des no-
tions fondamentales. 

Il s'agit de déterminer pour chaque unité non-répondante les deux unités répondantes qui 
ont le plus d'affinité avec celle-ci; on se fonde à cette fin sur les valeurs de X des unités en 
question. En ce qui concerne le premier non-répondant, soit l'unité 2, les deux répondants 
qui se rapprochent le plus de celle-ci par leur valeur de X sont les unités 1 et 3 tandis que 
les deux répondants qui se rapprochent le plus de la deuxième unité non-répondante, soit 
l'unité 4, sont les unités 3 et 5. On obtient les valeurs imputées en prélevant au hasard les 
valeurs de Y des deux unités répondantes déterminées de la manière décrite ci-dessus. En 
ce qui concerne le modèle aléatoire, nous imputons simplement la valeur de Y observée pour 
les deux répondants les plus près de l'unité non-répondante; les résultats figurent dans les 
deux premières colonnes du tableau 2. En ce qui concerne le modèle non-aléatoire, nous sup-
posons que le biais attribuable à la non-réponse est tel que la valeur de Y pour un non-
répondant aura tendance à être de 20 07o supérieure à la valeur de Y observée pour les répon-
dants les plus près; les résultats obtenus figurent dans les deux dernières colonnes du tableau 
2. Les valeurs de Y ont été arrondies au nombre entier le plus près. Les itérations effectuées 
à l'intérieur de chaque modèle permettent à l'utilisateur de faire une inférence valable sui-
vant chaque modèle. L'utilisation de deux modèles, un modèle aléatoire et un modèle non-
aléatoire, permet d'évaluer la sensibilité de l'inférence aux hypothèses concernant la non-
réponse. Il est habituellement impossible de tester ces hypothèses avec les données dont nous 
disposons. 

Tableau 1 
Observations 

Unité Y X 

1 10 8 
2 ? 9 
3 14 11 
4 ? 13 
5 16 16 
6 15 18 
7 20 6 
8 4 4 
9 18 20 

10 22 25 
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Tableau 2 
Résultats de l'imputation multiple appliquée aux données du tableau 1 

 

	

Modèle 2 	 Modèle 3 

	

Itération 	 Itération 

	

1 	2 	 1 	2 

	

10 	14 	 12 	17 

	

16 	14 	 19 	17 
Unité 2 
Unité 4 

Tableau 3 
Série de données complètes n° 1 (modèle 1, itération 1) 

établie à l'aide des données des tableaux 1 et 2 

Unité Y 	 X 

1 	 10 	 8 
2 	 10 	 9 
3 	 14 	 11 
4 	 16 	 13 
5 	 16 	 16 
6 	 15 	 18 
7 	 20 	 6 
8 	 4 	 4 
9 	 18 	 20 

10 	 22 	 25 

moyennes 14.5 	 13 

Tableau 4 
Série de données complètes n° 2 (modèle 1, itération 2) 

établie à l'aide des données des tableaux 1 et 2 

Unité 	 Y 	 X 

1 	 10 	 8 
2 	 14 	 9 
3 	 14 	 11 
4 	 14 	 13 
5 	 16 	 16 
6 	 15 	 18 
7 	 20 	 6 
8 	 4 	 4 
9 	 18 	 20 

10 	 22 	 25 

moyennes 	 14.7 	 13 
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Tableau 5 
Série de données complètes n° 3 (modèle 2, itération 1) 

établie à l'aide des données des tableaux 1 et 2 

Unité Y X 

1 8 
2 12 9 
3 14 11 
4 19 13 
5 16 16 
6 15 18 
7 20 6 
8 4 4 
9 18 20 

10 22 25 

moyennes 15 13 

Tableau 6 
Série de données complètes n° 4 (modèle 2, itération 2) 

établie à l'aide des données des tableaux 1 et 2 

Unité Y X 

1 10 8 
2 17 9 
3 14 11 
4 17 13 
5 16 16 
6 15 18 
7 20 6 
8 4 4 
9 18 20 

10 22 25 

moyennes 15.3 13 

2.2 Analyse des séries de données obtenues par imputation multiple 

Chaque série d'imputations, c'est-à-dire chaque colonne du tableau 2, peut être intégrée 
aux données du tableau 1 de façon à produire une série de données complètes. Comme il 
y a quatre séries d'imputations, nous pouvons avoir quatre séries de données complètes; celles-
ci sont reproduites dans les tableaux 3 à 6. Nous analysons chacune de ces séries de données 
comme s'il n'y avait jamais eu de non-réponse. 

Maintenant que nous avons des données complètes, supposons que nous utilisons 
l'estimateur Xÿ/Tc (estimation par le quotient) et la variance correspondante SE 2 , où X est 
la moyenne connue de X dans la population, par exemple 12, y et z sont les moyennes de 
Y and X dans l'échantillon aléatoire de n unités et 

SE 2  = 	(Y;  — X;ÿ/x) 2 /[n(n — 1)] 
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Tableau 7 

Estimations par quotient et variances correspondantes 
pour les séries de données complètes des tableaux 3 à 6 

Modèle 1 	 Modèle 2 
Itération 	 Itération 

1 2 1 2 

Estimation 13.38 13.57 13.85 14.12 
Variance 2.96 3.19 3.38 3.84 

Tableau 8 

Valeurs combinées des estimations et des variances relatives aux 
séries de données complètes établies à l'aide des données des tableaux 1 et 2 

Estimation 
Variance 

Modèle l 

13.48 
3.10 

Modèle 2 

13.98 
3.66 

où la sommation s'opère sur les unités de l'échantillon. Le tableau 7 donne les estimations 
et les variances se rapportant aux quatre séries de données reproduites dans les tableaux 3 à 6. 

Les deux valeurs calculées pour chaque modèle peuvent être combinées afin de produire 
une seule inférence pour Y par modèle. Les résultats obtenus figurent au tableau 8; l'estima-
tion correspond à la moyenne des estimations du tableau 7 tandis que la variance liée à cette 
estimation a deux composantes: (i) la variance intra-imputation moyenne de l'estimation et 
(ii) la variance inter-imputation de l'estimation. Ainsi, pour le modèle 1, l'estimation est 
(13.38 + 13.57) / 2 = 13.48; la variance intra-imputation moyenne estimée est (2.96 + 
3.19) / 2 et la variance inter-imputation estimée correspondante est [ (13.38 — 13.48) 2  + ( 
13.57 — 13.48) 2 )]. Ces deux variances sont combinées selon la formule suivante: (variance 
totale estimée) = (variance intra-imputation moyenne estimée) + (1 + M - I ) x (variance 
inter-imputation estimé), où le coefficient (1 + M ), qui multiple l'estimation non biaisée 
courante de la variance inter-imputation, sert de facteur de correction pour tenir compte 
de l'utilisation d'un nombre fini d'imputations. L'intervalle d'estimation pour Y, avec un 
seuil de confiance de 95 07o, est (10.0, 16.9) selon le modèle 1 et (10.2, 17.7) selon le modèle 
2. En pratique, il est possible d'obtenir de meilleurs intervalles en calculant les degrés de 
liberté comme une fonction simple des composantes de la variance et en appliquant le seuil 
de confiance de 95 07o à une distribution de t; si M est grand ou si la variance inter-imputation 
est faible par rapport à la variance totale (comme c'est le cas dans l'exemple ci-dessus), le 
nombre de degrés de liberté sera élevé et un seuil de confiance de 95°7o sera alors utilisée. 
La section 3 traite plus en détail le sujet. 

La chose essentielle à retenir de cet exemple est qu'il ne fait appel qu'à des méthodes 
d'analyse de données complètes. Nous n'avons qu'à soumettre chaque série de données com-
plètes obtenue par imputation multiple à l'analyse de données complètes qui aurait été effec-
tuée s'il n'y avait pas eu de non-réponse. Nous pouvons ensuite combiner aisément les résultats 
obtenus dans chaque modèle pour obtenir une inférence par modèle. Bien qu'il n'en soit 
pas question dans le présent document, chaque série de données complètes peut être soumise 
à des analyses de prévision où l'on applique des méthodes d'analyse de données complètes; 
plusieurs exemples de ces analyses sont contenus dans Heitjan et Rubin (1986). 
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3. MÉTHODE GÉNÉRALE 

L'exemple de la section précédente a permis d'illustrer la méthode d'imputation multiple 
et la manière d'analyser les résultats de l'application de cette méthode dans un cas particulier. 
Nous allons maintenant décrire la méthode dans son application générale. 

3.1 Méthodes d'imputation propres 

Idéalement, l'imputation multiple devrait être faite selon la méthode générale suivante. 
Pour chaque modèle considéré, les M imputations des valeurs manquantes, Ymi, sont au-
tant d'itérations faites à partir de la distribution prévisionnelle a posteriori Y,,, ;S , chaque 
itération étant un prélèvement indépendant des paramètres et des valeurs manquantes selon 
un modèle basé sur la méthode de Bayes appliqué au mécanisme de réponse. En pratique, 
on peut souvent remplacer les modèles explicites par des modèles implicites comme cela a 
été le cas à la section 2. Les deux genres de modèles sont illustrés dans Herzog et Rubin (1983), 
où les auteurs font de l'imputation multiple à l'aide d'un modèle de régression explicite et 
d'un modèle d'appariement implicite, lequel est une modification de la méthode du hot-deck 
du Census Bureau. 

Les méthodes qui tiennent compte de la variabilité des itérations à l'intérieur d'un modèle 
sont appelées propres; une définition précise de ces méthodes est fournie dans Rubin (1986a). 
L'objet fondamental des méthodes d'imputation propres est de refléter fidèlement la variabilité 
d'échantillonnage lorsqu'on procède à des imputations multiples dans un modèle. Prenons, 
par exemple, un modèle de non-réponse aléatoire, c'est-à-dire un modèle où l'on suppose 
que les valeurs de Y des répondants et des non-répondants qui ont la même valeur de X dif-
fèrent uniquement par hasard l'une de l'autre. Le seul fait d'imputer aléatoirement des valeurs 
de Y à l'aide des données fournies par les répondants suffit à sous-estimer la variabilité 
d'échantillonnage. Cette variabilité tient à la différence aléatoire qui existe entre les valeurs 
de Y de l'échantillon de répondants à X et les valeurs de Y de la population à X. Pour avoir 
une idée juste de cette variabilité, il faut faire des inférences d'imputation itérative valables 
en vertu du mécanisme de réponse prédéterminé. 

En se servant d'échantillons aléatoires simples dans un modèle de non-réponse aléatoire, 
Rubin et Schenker (1986) étudient l'imputation par hot-deck (qui consiste à imputer des valeurs 
par simple prélèvement aléatoire des données fournies par les répondants), laquelle n'est pas 
une méthode propre, ainsi que diverses méthodes d'imputation propres fondées sur des 
modèles explicites et implicites, y compris un modèle entièrement normal, la méthode bootstrap 
bayesienne (Rubin, 1981), et une méthode approximative bootstrap bayesienne. Cette der-
nière méthode (MABB) peut servir à illustrer la manière dont une méthode d'imputation 
intuitive comme le hot-deck aléatoire simple peut être transformée en une méthode propre. 

3.2 Exemple d'application d'une méthode d'imputation propre dans un modèle de non-
réponse aléatoire - MABB 

Considérons un échantillon aléatoire simple de taille n avec nR  répondants et nNR = n — 

nR  non-répondants. La MABB produit M imputations itératives sans biais de la façon 
suivante. Pour f = 1, ..., M, déterminons n valeurs possibles de Yen prélevant tout d'abord 
parmi les nR  valeurs observées de Y un échantillon aléatoire avec remise de n valeurs et en 
prélevant ensuite parmi ces n valeurs un échantillon aléatoire avec remise des nNR  valeurs man-
quantes de Y. Comme le montrent Rubin et Schenker (1986), le fait de preléver les nNR valeurs 
manquantes dans un échantillon de n valeurs possibles plutôt que dans l'échantillon des nR  
valeurs observées produit une variance inter-imputation acceptable, du moins dans les grands 
échantillons. Le MABB devient une approximation de la méthode bootstrap bayesienne lors-
qu'une distribution multinomiale à l'échelle sert d'approximation à une distribution de Dirichlet. 
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3.3 Analyse - Inférence découlant des imputations itératives 

Les méthodes générales servant à analyser une séries de données obtenue par imputation 
multiple supposent implicitement l'utilisation de méthodes d'imputation propres. Comme 
nous l'avons vu à la section 2, les imputations itératives obtenues dans chaque modèle sont 
analysées en bloc pour produire une seule inférence. Chaque série de données complètes 
obtenue par imputation est soumise à la méthode d'analyse de données complètes qui aurait 
été utilisée s'il n'y avait pas eu de non -réponse. De façon plus précise, supposons que 
e , Ur , (f = 1, ..., M) désignent respectivement M estimations de données complètes et les 
variances correspondantes pour un paramètre 6, ces valeurs étant calculées à l'aide des M 
séries de données obtenues par imputation multiple suivant un modèle de non-réponse. 
L'estimation finale de 9 est 

oM = E 6r/ M. 

La variance de cette estimation a deux composantes: la variance intra-imputation moyenne, 

UM = E Ur  / M, 
= 1 

et la variance inter-imputation, 

BM  = E (6 r  — OM)2/ (M-1) 

où (.) 2  est remplacé par (.) T(.) lorsque e est un vecteur. La variance totale de l'estima-
tion 6M  est donc 

TM = UM + (1 +M -1 )BM. 

Lorsque 6 est un scalaire, la distribution de référence pour les intervalles d'estimation et 
les tests de signification est une distribution de t. 

(6 — AM )  T,'2  _ t,,, 

où la formule des degrés de liberté, 

v = (M — 1) { 1 + [(1 +M-')BM/UM]-1 )2 

et fondée sur une approximation de Satterthwaite (Rubin et Schenker, 1986, et Rubin, 1986a). 
Le rapport de la variance intra-imputation à la variance inter-imputation UM /BM  donne une 
estimation du paramètre de population (1 — -y) /•y, où -y est la proportion des donnéesman-
quantes sur 6 à cause de la non- réponse. Lorsqu'il s'agit d'un modèle de non-réponse aléatoire 
où il n'y a aucune covariable, -y équivaut à la proportion de données manquantes. 

3.4 Niveaux de signification pour un paramètre E) à plusieurs éléments 

Lorsque 6 est formé de k éléments, on peut déterminer les niveaux de signification en 
se servant des M estimations de données complètes obtenues par itération, O r , et des 
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matrices des variances-covariances, U r , et en appliquant les équations précédentes sous une  
forme multidimensionnelle.  

À cet égard, Li (1985) et Rubin (1986a) proposent une méthode simple et efficace dans  
le cas où M est beaucoup plus grand que k. Cette méthode consiste à définir la probabilité  
d'une valeur de 0 moins probable que la valeur observée, étant donné l'hypothèse nulle,  
comme Prob [ Fk ,  „) > DM  Fk est une variable suivant une distribution F, DM  = (00  
— 0M ) TM' (00  — 0M )  T  00 est la valeur de 0 sous l'hypothèse nulle et V est défini en utili-
sant l'élément diagonal moyen de with BM UM' , c'est-à-dire trace (BMUtii ' ) /k. Des  
méthodes plus efficaces sont décrites dans Rubin (1986a). Des valeurs de p moins précises  
peuvent être obtenues directement des M seuils de signification pour données complètes  
découlant d'une imputation multiple; à ce sujet, voir aussi Rubin (1986a).  

4. ANALYSE  

4.1 Évaluation de fréquence  

Bien que les inférences découlant de l'imputation multiple trouvent surtout leur justifica-
tion dans une perspective bayesienne, il est possible de démontrer qu'elles ont des caractéristi-
ques de fréquence satisfaisantes. De fait, la méthode d'imputation propes implique par  
définition que les inférences découlant de l'imputation multiple lorsque M est défini seront  
valables pour de grands échantillons. Toutefois, comme les facteurs de correction pour un  
nombre fini d'imputations M sont déterminés au moyen d'approximations de distributions  
bayesiennes a posteriori, il peut en l'occurrence se produire des imperfections. Par exemple, 
l'efficience de 6,1,1  par rapport à celle de 0 00  pour les grands échantillons, c'est-à-dire le rap-
port entre l'efficience de l'estimateur pour un nombre fini d'imputation M obtenues par des 
méthodes d'imputation propres et l'efficience de l'estimateur pour un nombre infini d'im-
putation, est définie (en unités d'erreur type) comme (1 + 'y /M) - ~. Même pour des 
valeurs de -y relativement élevées, de faibles valeurs de M produisent des estimations 0M  
presque parfaitement efficientes. 

4.2 Couverture des intervalles de confiance  

Pour les grands échantillons, le taux de couverture des intervalles de confiance des méthodes 
d'imputation propres fondés sur la distribution de t (distribution de référence) peut être établi 
en fonction de M, de -y et du niveau nominal 1 — a. Le tableau 9 est tiré du Rubin (1986a); 
il est aussi reproduit partiellement dans Rubin et Schenker (1986) et Schenker (1985). Ce 
tableau contient également des données pour l'imputation simple, auquel cas la variance inter-
imputation est définie comme nulle puisqu'elle ne peut être estimée et la distribution de 
référence est une distribution normale puisqu'on ne peut estimer u sans connaître BM. Même 
dans des cas extrêmes, deux ou trois imputations itératives suffisent à produire des inter-
valles de confiance relativement acceptables; cela tranche nettement avec l'imputation sim-
ple. Dans ce dernier cas, l'application de meilleurs méthodes de prévision, comme l'imputation 
par la moyenne, aurait produit des taux de couverture encore moindres. 

4.3 Niveaux de signification  

La recherche visant à définir avec précision des niveaux de signification est encore jeune. 
Le tableau 10 est tiré de Rubin (1986a); il est aussi reproduit partiellement dans Li (1985). 
Ce tableau indique que l'on peut réaliser des tests précis à l'aide de la fonction D M  si M > k 
et 'y est peu élevé. Des meilleurs méthodes sont examinées dans Li (1985) et Rubin (1986a) 
ainsi que dans une thèse que rédige actuellement T.E. Raghunathan. 
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CONCLUSION 

En définitive, l'imputation multiple est une méthode inédite de traitement de la non-réponse 
qui donne des signes très prometteurs. Bien qu'il y ait encore beaucoup à faire avant que 
cette méthode soit reçue de tous, de nombreuses constatations théoriques et pratiques in-
téressantes donnent à penser que les efforts consacrés à son perfectionnement trouveront 
leur récompense dans l'avancement de la statistique appliquée. 

Tableau 9 

Taux de couverture (en pourcentage) des intervalles d'estimation fondés sur la distribution de t (distribu-
tion de référence), en fonction du nombre d'imputations itératives propres (M >_ 2), de la proportion 
de données manquantes (-y) et du niveau nominal (1 — a). Le tableau contient également, à des fins 
de comparaison, les résultats de l'imputation simple (M = 1), où la distribution de référence est une 
distribution normale et la variance inter-imputation est nulle. 

y 

1 —a M .1 .2 . 3 .4 .5 .6 .7 .8 .9 

1 46 42 38 34 30 26 22 18 12 
2 50 50 51 51 50 50 50 50 50 

50% 3 50 50 50 50 50 50 50 50 50 
5 50 50 50 50 50 50 50 50 50 
00 50 50 50 50 50 50 50 50 50 

1 75 70 65 60 54 48 41 33 23 
2 80 80 80 79 78 77 76 76 76 

80% 3 80 80 80 80 79 79 79 79 79 
5 80 80 80 80 80 80 80 80 80 
00 80 80 80 80 80 80 80 80 80 

I 86 82 77 72 66 59 51 42 29 
2 90 90 89 88 87 86 85 84 83 

90% 3 90 90 90 89 89 88 88 88 88 
5 90 90 90 90 90 90 89 89 89 

00 90 90 90 90 90 90 90 90 90 

1 92 89 85 80 74 67 59 49 35 
2 95 95 94 93 92 91 89 88 87 

95% 3 95 95 95 94 94 93 93 92 92 
5 95 95 95 95 95 94 94 94 94 
00 95 95 95 95 95 95 95 95 95 

1 98 96 94 91 86 80 72 61 45 
2 99 99 98 98 97 96 95 93 92 

99% 3 99 99 99 98 98 98 97 97 96 
5 99 99 99 99 99 99 98 98 98 
00 99 99 99 99 99 99 99 99 99 
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Tableau 10 

Valeur (en pourcentage) de DM  fondée sur une distribution de Fk. 	(distribution de référence), en 
fonction du niveau nominal (a), du nomre d'éléments testés (k), du nombre d'imputations itératives 
propres (M) et de la proportion de données manquantes (y). 

a = 1 010 a =5 010 a= 10010 

k M y = .1 .2 .3 .5 .1 .2 .3 .5 .1 .2 .3 .5 

2 1.0 1.2 1.6 2.5 4.9 5.3 5.9 7.5 9.9 10.3 11.0 12.9 
3 1.0 1.0 1.0 1.3 4.9 4.9 5.0 5.5 9.9 9.8 10.0 10.9 

2 5 1.0 1.0 1.1 1.2 5.0 5.0 5.1 5.6 10.0 10.0 10.2 10.9 
10 1.0 1.0 1.1 1.2 5.0 5.1 5.3 5.7 10.1 10.2 10.4 11.0 
25 1.0  1 .0 1.0 1.0 5.0 5.0 5.0 5.0 10.0 9.9 9.9 10.0 
50 1.0 1.0 1.0 1.0 5.0 5.0 5.0 5.0 10.0 9.9 9. 10.0 

100 1.0 1.0 1.0 1.0 5.0 5.0 5.0 5.0 10.0 10.0 10.0 10.1 

2 1.0 1.1 1 .3 1.7 5.1 5.3 5.6 6.3 10.3 10.6 11.1 12.0 
3 1.0 1.0 1.0 1.0 5.1 5.2 5.3 5.7 10.2 10.5 10.9 12.3 

3 5 1.0 1.0 1 	. 	1 1.3 5.0 5.2 5.4 6.2 10.1 10.3 10.8 12.2 
10 1.0 1.0 1.1 1.2 5.0 5.2 5.3 5.9 10.1 10.3 10.6 11.6 
25 1.0 1.0 I.1 1.2 5.0 5.1 5.2 5.6 10.1 10.2 10.4 10.9 
50 1.0 1.0 1.0 1.0 5.0 5.0 5.0 5.1 10.0 10.0 10.0 10.2 

100 1.0 1.0 l.0 1.0 5.0 5.0 5.1 5.1 10.0 10.0 10.1 10.2 

2 0.9 0.8 0.8 0.9 5.1 4.8 4.5 4.0 10.5 10.4 10.1 9.2 
3 1.0 1.0 1.0 0.9 5.2 5.5 5.7 6.1 10.5 11.3 12.1 14.4 

5 5 1.1 1.1 1.2 1.4 5.2 5.6 6.1 7.7 10.4 11.1 12.2 15.4 
10 1.0 1.1 1.2 1.5 5.1 5.3 5.6 6.9 10.1 10.4 1.11 13.1 
25 1.0 1.0 1. 	1 1.3 5.0 5.2 5.3 6.0 10.1 10.3 10.6 11.5 
50 1.0 1.0 1 .0 1.1 5.0 5.1 5.1 5.4 10.0 10.1 10.2 10.7 

100 1.0 1.0 1.0 1.1 5.0 5.0 5.1 5.2 10.0 10.1 10.1 10.4 

2 0.8 0.5 0.3 0.1 5.1 4.0 2.9 1.5 10.8 10.1 8.5 5.4 
3 1.1 0.9 0.6 0.3 5.6 5.9 5.7 4.9 11.3 12.7 13.8 16.2 

10 5 1.1 1.2 1.3 1.4 5.4 6.3 7.4 11.0 10.7 12.4 14.8 22.7 
10 1.1 1.2 1.4 2.2 5.2 5.8 6.8 10.3 10.4 11.4 13.1 19.0 
25 1.0 1.1 1.2 1.6 5.0 5.2 5.6 7.1 10.0 10.4 11.0 13.4 
50 1.0 1.0 1.1 1.3 5.0 5.1 5.4 6.1 10.0 10.2 10.6 11.8 

100 1.0 1.0 I.1 1.2 5.0 5.2 5.3 5.8 10.1 10.2 10.5 11.3 
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Méthodes d'imputation dans 
un système généralisé 
P. GILES et C. PATRICK '  

RÉSUMÉ 

Afin de répondre aux exigences de traitement de la plupart de ses enquêtes, Statistique Canada a mis 
sur pied un projet visant à élaborer un système généralisé de contrôle et d'imputation. Les auteurs de 
ce document analysent les diverses méthodes d'imputation qui ont été proposées dans le cadre de ce 
projet, pour traiter la non-réponse partielle. Ils se penchent aussi sur les aspects importants de l'ap-
plication de ces propositions dans un système généralisé. 

MOTS CLÉS: Modularité; prototype; imputation par enregistrement donneur; modèles de régression. 

1. SYSTÈMES GÉNÉRALISÉS 

Comme les ressources consacrées aux enquêtes sont de plus en plus limitées depuis quelques 
années, particulièrement en ce qui a trait à la recherche, on parle de plus en plus maintenant de 
logiciel général. Un logiciel général est une série de programmes machines intégrés en un système 
et qui permet à l'utilisateur de résoudre son problème par la solution la plus appropriée. Par 
exemple, un utilisateur doit prélever un échantillon d'enregistrements dans un fichier de don-
nées. Un système généralisé d'échantillonnage offrirait à l'utilisateur divers plans de sondage, 
par exemple l'échantillonnage aléatoire simple ou l'échantillonnage avec probabilités inégales 
(avec ou sans remise), l'échantillonnage systématique, l'échantillonnage stratifié ou encore le 
sondage en grappes. 

Un système véritablement généralisé est presque par définition une chose complexe. La 
modularité est un moyen essentiel de réduire la complexité du système en divisant la tâche 
globale en un certain nombre de sous-tâches moins complexes. Chacune des sous-tâches ou 
fonctions est exécutée séquentiellement. De plus, à l'intérieur de chaque sous-tâche, l'utilisateur 
peut choisir parmi diverses méthodes d'exécution celle qui lui convient le mieux. Ainsi, non 
seulement est-il possible de diviser la tâche globale en tâches plus simples, mais il existe aussi 
plusieurs façons d'exécuter chaque sous-tâche. 

La figure 1 montre comment le contrôle et l'imputation peuvent être répartis en trois sous-
tâches. Ces trois sous-tâches sont le contrôle, la définition des zones à imputer et l'imputation 
proprement dite. Chaque section ou module d'une sous-tâche correspond à une méthode d'exé-
cution particulière. Par exemple, Cl pourrait correspondre à une méthode quelconque d'impu-
tation par enregistrements donneurs, C2 pourrait correspondre à une méthode d'imputation 
par la moyenne, et ainsi de suite. L'utilisateur choisirait un module par sous-tâche (A, B et C). 

Il convient de souligner que le système représenté ci-dessus n'est pas le seul système de 
contrôle et d'imputation qui puisse exister. En fait, le système proposé dans le projet de Statisti-
que Canada comporte cinq sous-tâches plutôt que trois. Si nous avons choisi d'illustrer un 
système à trois sous-tâches, ce n'est que pour des raisons de simplicité. 

Chaque sous-tâche illustrée à la figure 1 représente une fonction trés précise. Les fichiers 
d'entrée nécessaires et les fichiers résultant doivent avoir une structure préétablie. L'utilisateur 
peut ainsi concentrer son attention sur le choix d'un module dans chaque sous-tâche, sachant 

I  Philip Giles et Charles Patrick, Division des méthodes d'enquêtes-entreprises, Statistique Canada, Parc Tenney, 
Ottawa (Ontario), Canada, KIA OT6. 
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Figure 1. Exemple de système généralisé - Contrôle et imputation  

que le système peut assurer les opérations de servitude (c'est-à-dire la gestion des fichiers  
et autres fonctions accessoires dont l'utilisateur ne souhaite pas avoir à se préoccuper). Même  

si le système peut accepter toutes les combinaisons de modules possibles, il se peut que cer-
taines combinaisons ne soient pas acceptables ou même qu'elles soient incorrectes au point  

de vue logique. En général, c'est à l'utilisateur qu'il incombe de veiller à la compatibilité  
des modules.  

Élaborer un système de traitement par une méthode modulaire a des conséquences impor-
tantes. On peut dire que le système est en quelque sorte toujours en développement puis-
qu'on peut et qu'en principe on devrait sans cesse y incorporer de nouveaux modules qui  
renferment des méthodes inédites et apportent des perfectionnements aux anciens modules.  

Cette extensibilité fait que le système se prête bien à la création de prototypes, notion très  

importante dans le domaine. La création de prototypes est une méthode par laquelle on crée un  

premier sous-ensemble de modules. Le système devient alors accessible à un certain nombre  
d'utilisateurs. D'autres modules viennent s'ajouter par la suite afin de répondre aux besoins  
d'autres utilisateurs. Ainsi, le principal avantage de la modularité et de la création de proto-
types est qu'elles permettent d'envisager des améliorations graduelles du système et facilitent  

ces améliorations. Il y a toutefois une condition minimale mais indispensable à l'application de  

telles méthodes. II est en effet nécessaire de définir soigneusement un système (comme celui  

représenté à la figure 1) et un cadre d'utilisation central (structure des fichiers de données et  
langage de programmation) et de les définir au tout début du processus général d'élaboration.  

Outre les avantages liés à l'élaboration du système, il y a ceux qui peuvent découler de  

sa mise en application. Les possibilités qui s'offrent à l'utilisateur sont nombreuses. Si celui-
ci doit choisir parmi plusieurs solutions qui semblent toutes aussi viables les unes que les  
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autres, il peut orienter son choix par des données chronologiques, en testant les diverses solu-
tions avant de recueillir les données. Cette opération n'entraîne pas d'effort superflu. Une 
fois que le système généralisé est sur pied, les utilisateurs n'ont plus à mobiliser autant de 
ressources et le délai d'application s'en trouve raccourci. 

L'application d'un système généralisé a toutefois ses inconvénients. Dans un contexte de 
production, un logiciel général pourra s'avérer moins efficace que le système sur mesure qui 
aurait autrement été utilisé. Au début, un système généralisé nécessitera plus de ressources 
qu'un système personnalisé. Mais le coût plus élevé doit être considéré à la lumiére du fait 
qu'il est encore plus cher de créer constamment des programmes sur mesure. Par ailleurs, 
il n'est pas raisonnable de penser qu'un système généralisé puisse répondre à toutes les con-
ditions. Deux possibilités s'offrent alors à l'utilisateur. D'une part, il peut concevoir son 
propre module. Cette solution n'exige pas autant d'effort qu'une personnalisation complète. 
Toutefois, si cela se produit fréquemment, le système généralisé n'a plus sa raison d'être. 
D'autre part, l'utilisateur peut adapter ses exigences au système généralisé. Si le système a 
été bien conçu, une telle adaptation ne devrait pas avoir d'effets notables sur la qualité des 
données. Il convient aussi de souligner qu'il est souvent nécessaire de modifier les exigences 
originales dans l'élaboration d'un système personnalisé. 

2. DONNÉES DE BASE SUR L'IMPUTATION 

Dans le présent document, le mot "imputation" se rapporte à une certaine catégorie de 
procédures utilisées pour traiter les cas de non-réponse. Les données en entrée sont constituées 
d'un fichier de données saisies. La procédure d'imputation crée un fichier dont chaque 
enregistrement est "épuré"; un enregistrement "épuré" est un enregistrement où aucune don-
née ne manque et qui est acceptée par tous les contrôles précisés. Si l'on veut créer un 
enregistrement épuré, une valeur doit être estimée pour toute valeur manquante. 

Les contrôles précisés par l'utilisateur sont des contraintes logiques imposées aux valeurs que 
chaque variable peut prendre. Tous les contrôles, ensemble, définissent la région d'acceptation 
des données. Pour les données catégorielles, un contrôle est précisé comme un ensemble de 
combinaisons de valeurs de données acceptables. La région d'acceptation peut être représentée 
comme un ensemble de sommets dans un espace à N dimensions. Pour les données numériques, 
un contrôle est une égalité ou une inégalité linéaire. Le fait d'imposer la linéarité ne constitue 
pas une exigence trop restrictive, car un contrôle non linéaire peut être rendu linéaire au moyen 
de manipulations algébriques ou par l'addition de variables supplémentaires qui sont des 
fonctions non linéaires, définies de façon appropriée, des variables d'enquête. La région d'ac-
ceptation, dans le cas des données numériques, est un ensemble de régions convexes dans un 
espace à N dimensions. Il peut y avoir plus d'une région convexe parce qu'il est possible qu'il 
existe des contrôles conditionnels. Ces contrôles ne se rapportent qu'à un sous-ensemble d'enre-
gistrements; par exemple les contrôles pertinents à un enregistrement particulier peuvent être 
fort différents selon que la valeur "Masculin" ou "Féminin" est donnée à la variable "Sexe". 

Si un enregistrement particulier est rejeté à un ou plusieurs contrôles, il se peut qu'on 
ne puisse déterminer quelles variables sont erronées et doivent, par conséquent, faire l'objet 
d'une imputation. Par exemple, la combinaison A + B <_ C sera rejetée au contrôle si 
l'enregistrement considéré possède les valeurs A = 10, B = 5, C = 12. Sept combinaisons 
de variables peuvent être modifiées pour obtenir un enregistrement épuré. Ce sont A, B, C, 
A & B, A & C, B & C, et A & B & C. Sans autre renseignement ou régie de décision, chacun 
de ces choix est également valide. Nous n'étudierons pas dans le présent document le pro-
blème de la détermination des variables à soumettre à l'imputation. Nous supposerons que, 
pour chaque enregistrement, ces variables ont été identifiées. Aucune distinction n'est faite 
ici entre les variables soumises à l'imputation à cause de valeurs manquantes et celles qui 
le sont à cause de rejets au contrôle. 
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3. TECHNIQUES D'IMPUTATION PROPOSÉES 

La présente section comprend quatre sous-sections qui définissent toutes les techniques d'im-
putation proposées. Ce sont l'imputation déterministe, l'imputation par enregistrement don-
neur, les modèles de régression et les autres estimateurs pour l'imputation. L'utilisation des 
modèles de régression ainsi que la sous-section sur les autres estimateurs ne s'appliquent qu'aux 
données numériques. Les deux autres sous-sections s'appliquent aux données numériques 
et aux données catégorielles. 

Presque toutes les techniques d'imputation peuvent être formulées selon un cadre de prévi-
sions décrit de la façon suivante par Rubin (1976). On précise une distribution à plusieurs 
variables, f(X I , ..., XN ), qui résume le comportement statistique de la population des 
enregistrements complets. Cela peut être fait, que les variables individuelles soient quantitatives 
ou qualitatives. Sans perte de généralité, pour une enregistrement i pour lequel il faut effec-
tuer une imputation, les N variables peuvent être divisées de la façon suivante: X I , ..., 
sont les variables pour lesquelles il faut effectuer une imputation et X,,, i+ I , ..., XN, celles 
pour lesquelles aucune imputation n'est nécessaire. On peut alors obtenir une distribution 
conditionnelle f(X I , ..., X,,,i  1 x,,,i+I, ..., xN ). Les valeurs imputées, y l , ..., y,,, i , sont choisies 
pour X I , ..., X à partir de l'ensemble 

{y l , 	f(yl. ..., ym i  I Xmi+ l ' ..., XN ) > 01 

On peut employer divers mécanismes de sélection. Cependant, comme nous l'avons men-
tionné ci-dessus, quelques-uns ne s'appliquent qu'à certains types de données. 

Il faut remarquer que ces propositions ne contiennent rien de neuf ou de radicalement 
différent. Elles sont basées sur des travaux effectués auparavant à Statistique Canada et à 
l'extérieur. La discussion de l'imputation par enregistrement donneur est basée sur l'article 
de Fellegi et Holt (1976). La façon de déterminer une valeur à imputer au moyen d'un modèle 
est étudiée par Little (1982). D'autres articles connexes qui présentent un certain intérêt sont 
ceux de Sande (1976), dq Kalton et Kasprzyk (1982) et de Kalton et Kish (1981). 

3.1 Imputation déterministe 

Le premier type d'imputation est appelé imputation déterministe. C'est le cas où une seule 
valeur peut être acceptée au contrôle. Si plus d'une variable doit faire l'objet d'une imputa-
tion dans un enregistrement particulier, une solution déterministe peut être possible pour 
certaines variables ou pour toutes. On doit vérifier si l'imputation déterministe peut être utilisée 
avant de passer à d'autres procédures d'imputation. 

L'imputation déterministe peut se présenter dans des situations très simples et faciles à 
déterminer. Supposons, par exemple, qu'il existe un contrôle A + B = 10. Pour l'enregistre-
ment étudié, A doit recevoir une valeur imputée et B a la valeur 6. Il est évident que A = 4 
est la seule valeur qui puisse être acceptée au contrôle. Un autre exemple illustre les cas de 
ce genre pour les variables catégorielles. Supposons qu'un contrôle est énoncé de la façon 
suivante: "Si le lien avec la personne repère du ménage est épouse, alors le sexe doit être 
féminin". Si l'enregistrement repère contient "épouse" comme valeur pour le "lien avec 
la personne repère du ménage" et s'il faut faire une imputation pour la variable "Sexe", 
la seule valeur imputée valide est Sexe = Féminin. 

Cependant, dans une enquête typique, on trouvera plusieurs contrôles plutôt qu'un seul. 
Cela peut signifier qu'une solution déterministe existante peut ne pas être apparente. La pro-
cédure utilisée pour vérifier si une imputation déterministe est possible consiste à trouver 
la région d'acceptation réduite définie par les contrôles actifs et les "bonnes" valeurs pour 
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les données. Les contrôles actifs sont définis comme étant le sous-ensemble de contrôles dans 
lequel figurent les variables à soumettre à l'imputation. Cela peut aussi être exprimé dans 
la notation du cadre de prévisions donné au début de la section 3. La distribution condition-
nelle f (X I , ..., Xm

! I xmi+ 1 ,  • • xN ) déterminera une valeur unique pour certaines ou pour 
toutes les variables X 1 , ..., Xm.. 

Donnons un exemple pour illustrer la procédure utilisée pour identifier l'imputation déter-
ministe. Il faut remarquer que bien que l'exemple utilise des variables numériques, une situa-
tion analogue existe pour les variables catégorielles. 

Considérons les trois contrôles suivants: 

X + Y <_ 16, 

Y+ Z <_ 4, 

X  —  3Z <- 8. 

L'enregistrement considéré possède les valeurs suivantes: 

X = 11 et Y = 3. 

Il faut faire une imputation pour la variable Z. 
Il n'est pas évident si l'imputation déterministe peut être utilisée. Dans une première étape, 

on doit considérer tous les contrôles actifs. Dans l'exemple, deux contrôles contiennent la 
variable Z. 

Y+ Z _< 4, 

X -3Z<_8. 

Il faut ensuite introduire les valeurs connues de X et Y dans ces contrôles pour déterminer 
la région d'acceptation réduite. 

3+ Z< 4, 

11 —3Z<_8. 

En réduisant ces inégalités nous obtenons la solution suivante. 

Z 	1, 

Z 	1. 

Il est maintenant évident que Z = 1 est la seule valeur imputée valide qui soit possible. 
Dans la plupart des situations réelles, l'incidence de l'imputation déterministe devrait être 

faible. Le contraire indiquerait que les contrôles sont plus restrictifs qu'il n'est nécessaire 
ou souhaitable, et cela devrait entraîner un réexamen des spécifications de contrôle. Cepen-
dant, comme l'imputation déterministe permet de réduire le problème de l'imputation, elle 
constitue une première étape nécessaire. 
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3.2 Imputation par enregistrement donneur 
L'imputation par enregistrement donneur est une méthode qui apparie chaque enregistre-

ment pour lequel on doit effectuer une imputation, l'enregistrement receveur, avec un 
enregistrement d'une population d'enregistrements donneurs définie. Une des méthodes 
utilisées pour déterminer la valeur à imputer consiste à reproduire directement dans 
l'enregistrement receveur la valeur tirée de l'enregistrement donneur. Pour les variables 
numériques, si les renseignements auxiliaires appropriés sont disponibles, on peut utiliser 
des méthodes plus complexes pour déterminer la valeur à imputer. Les estimateurs pour l'im-
putation par enregistrement donneur sont étudiés plus en détail dans la sous-section 3.3. 

Habituellement, la population des enregistrements donneurs est définie comme l'ensem-
ble de tous les enregistrements de l'enquête en cours pour lesquels aucune variable ne doit 
être soumise à l'imputation. Nous reportant au cadre de prévisions décrit au début de la sec-
tion 3, cette situation implique que f (X 1 , ..., XN ) est la fonction de probabilité empirique. 
Cependant, il est possible d'utiliser d'autres méthodes pour définir la population 
d'enregistrements donneurs. Pour la suite de la discussion sur l'imputation par enregistre-
ment donneur, nous supposerons tout simplement qu'une population d'enregistrements don-
neurs a été définie. 

Les paires d'enregistrement donneur  -  enregistrement receveur sont formées au moyen 
de variables d'appariement. Les variables d'appariement sont définies comme des variables 
pour lesquelles aucune imputation ne doit être effectuée pour l'enregistrement receveur et 
pour lesquelles il existe une corrélation élevée avec la ou les variables à soumettre à l'imputa-
tion. De préférence, la corrélation entre les variables d'appariement doit en outre être faible. 
Deux variables d'appariement fortement corrélées auraient le même pouvoir discriminatif 
qu'une seule, mais elles auraient pour effet de doubler le poids donné à l'une quelconque 
de ces variables. 

Dans le cas des variables catégorielles, un enregistrement donneur est choisi, au moyen 
d'une méthode aléatoire quelconque, parmi les enregistrements donneurs potentiels qui ont, 
pour les variables d'appariement, les mêmes valeurs que celles de l'enregistrement receveur. 
Comme les variables numériques peuvent prendre un nombre beaucoup plus considérable 
de valeurs que les variables catégorielles, il est très peu probable qu'il existera un apparie-
ment exact pour les variables d'appariement. Par conséquent, pour les données numériques, 
on utilise une fonction de distance pour définir la similarité. Cette fonction de distance est 
une fonction des variables d'appariement des enregistrements receveurs et des enregistrements 
donneurs potentiels. L'enregistrement donneur choisi est celui qui se trouve à la plus faible 
distance de l'enregistrement receveur. Habituellement, les variables d'appariement sont 
transformées pour le calcul des distances afin de supprimer l'effet de l'échelle dans laquelle 
la variable est mesurée. Par exemple, ce serait très ennuyeux pour l'utilisateur si la forma-
tion du couple enregistrement donneur - enregistrement receveur dépendait du fait que la 
variable de longueur est mesurée en mètres ou en pieds. Les transformations et fonctions 
de distance proposées sont étudiées plus loin. 

Les variables d'appariement à utiliser peuvent être définies par l'utilisateur ou déterminées 
au moyen d'une procédure automatisée. Habituellement, à cause de contraintes de temps, 
toutes les décisions doivent être prises avant la collecte des données. Par conséquent, si la déter-
mination des variables d'appariement est effectuée par l'utilisateur, ce dernier doit définir les 
variables d'appariement pour chaque combinaison possible de variables à soumettre à l'impu-
tation. Si le fichier contient N variables, l'utilisateur doit définir (2**N) - 2 spécifications. Il 
est évident que la valeur N n'a pas à être très grande pour que cette méthode devienne impos-
sible à appliquer. Pour réduire ce nombre, il est possible de définir des variables d'appariement 
par strates. Tous les enregistrements receveurs d'une strate particulière utiliseraient les mêmes 
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variables d'appariement. Dans une telle situation, il est possible (selon le soin apporté par 
l'utilisateur pour définir les variables d'appariement) qu'un enregistrement donneur particulier 
ait une variable d'appariement pour laquelle il faut effectuer une imputation. L'utilisateur 
qui introduit les spécifications des variables d'appariement doit savoir que cette décision peut 
entraîner une augmentation considérable de la charge de travail. 

Nous proposons une méthode qui peut être utilisée pour déterminer automatiquement les 
variables d'appariement. Cette procédure peut être utilisée de façon analogue pour les don-
nées numériques ainsi que pour les données catégorielles. Voici en substance en quoi cette 
procédure consiste. L'ensemble des variables d'appariement doit contenir au moins les 
variables qui se trouvent dans les règles de contrôle avec les variables à soumettre à l'imputa-
tion. D'après la définition que nous avons déjà donnée, ce sont les contrôles actifs. Cette 
méthode semble intuitivement raisonnable car il est souhaitable qu'il existe une corrélation 
entre les variables d'appariement et les variables à soumettre à l'imputation. Les variables 
dans les contrôles actifs limitent la gamme de valeurs possibles à imputer. Cela implique un 
certain type de dépendance ou de structure de corrélation. 

L'emploi de cette procédure d'appariement avec la transcription directe a une conséquence 
importante pour les variables catégorielles. Nous sommes assurés que toutes les variables 
imputées seront acceptées aux contrôles. Cela est très important car c'est une condition re-
quise pour créer un enregistrement épuré. Sans cette assurance, l'utilisateur doit effectuer 
un nouveau contrôle des enregistrements et peut-être adopter une procédure d'imputation 
secondaire. Pour les données numériques, la similarité, telle que définie par une fonction 
de distance, ne garantit pas ce résultat. Cependant, plus la distance entre les enregistrements 
donneur et receveur approche de zéro, plus la probabilité que les valeurs imputées seront 
acceptées aux contrôles est élevée. 

Un exemple nous permettra d'illustrer la détermination des variables d'appariement au 
moyen de cette procédure automatisée. 

Supposons les cinq contrôles suivants: 

I. A+B <_ a i ,  

Il. B—E<a2, 

III. C+2D+3E< a3, 

IV. A+C+D5 a4 , 

V. A — 2B + C _< as. 

Il y a cinq variables d'enquête A, B, C, D, E et a i , a2, a3, a4, a 5  sont des scalaires 
connus. 

Pour l'enregistrement receveur à l'étude, il faut faire une imputation seulement pour la 
variable B. 

La première étape consiste à identifier les contrôles actifs. Dans cet exemple, il y en a 
trois. Ce sont les contrôles 1, II et V. 

La deuxième étape consiste à déterminer les variables actives. On entend par variable ac-
tive toute variable contenue dans au moins un des contrôles actifs. Dans l'exemple, il y a 
quatre variables actives: A, B, C, E. Il faut remarquer que, par définition, toutes les variables 
à soumettre à l'imputation se trouvent parmi les variables actives. 

La troisième étape consiste à déterminer les variables d'appariement; ce sont les variables 
actives pour lesquelles aucune imputation n'est requise. Dans cet exemple, les variables d'ap-
pariement sont A, C, E. 

L'imputation par enregistrement donneur pour les données numériques exige, en plus de 
la détermination des variables d'appariement, le choix d'une transformation des données 
ainsi que d'une fonction de distance. 
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Deux types de transformations des données sont proposés ici. Dans les deux cas, chaque 
variable doit être transformée indépendamment. Les deux transformations proposées sont 
la transformée des valeurs de rang et la transformée d'échelle de localisation. 

Pour la transformée des valeurs de rang, les valeurs de chaque variable sont triées, les 
valeurs de rang sont ensuite divisées par une constante appropriée afin que toutes les valeurs 
se trouvent dans l'intervalle de zéro à un. Les valeurs transformées sont réparties uniformé-
ment sur cet intervalle. 

La transformée d'échelle de localisation a la forme suivante: 

Y T  = b (y — a), 

où y T 	est la valeur transformée, 
y 	est la valeur originale de la donnée, 
a, b sont des paramètres précisés par l'utilisateur. 

Deux choix fréquents pour ces constantes sont, premièrement, que a soit la moyenne de 
l'échantillon et b l'écart-type de l'échantillon et, deuxiémement, que a soit la valeur minimale 
de l'échantillon et b l'étendue des valeurs de l'échantillon. D'autres options sont possibles. 

Dans le choix d'une transformation pour les données, il faut tenir compte de la robustesse 
et des observations extrêmes aberrantes. La transformée des valeurs de rang est très robuste 
par rapport aux changements dans les valeurs des données et elle ramène les observations 
extrêmes aberrantes plus près des autres valeurs des données. Cela peut être ou ne pas être 
souhaitable. Aucune limite n'est imposée aux valeurs transformées quand on utilise la 
transformée d'échelle de localisation avec la moyenne et l'écart-type. Ces paramètres sont 
également sensibles aux valeurs extrêmes aberrantes. Le choix de la valeur minimale et l'éten-
due des valeurs permettrait de limiter les valeurs transformées entre zéro et un. Cependant, 
ces paramètres sont très sensibles aux valeurs extrêmes. Une valeur très grande pourrait don-
ner à toutes les valeurs transformées, sauf une, une valeur très rapprochée de zéro. 

Pour le choix de la fonction de distance, nous proposons une famille de fonctions de 
distance. Ce sont les normes L" pondérées, où p est une constante précisée par l'utilisateur. 
Voici la forme générale de ces fonctions: 

r 
D ( x, Y)  = [E wk I Xk - yk I 

k=1 

où xk, yk  sont les r variables d'appariement dans les deux enregistrements, 
wk  sont des poids précisés par l'utilisateur, 
p est une constante précisée par l'utilisateur. 

Les poids sont utilisés si l'utilisateur désire que certaines des variables d'appariement con-
tribuent plus que d'autres au calcul de la distance. Les valeurs implicites servent à donner 
à tous les poids la valeur un. 

Trois choix particuliers d'une valeur de p présentent un intérêt spécial, p = I, p = 2, 
et p = oo. Quand p = 1, cette fonction calcule les distances entre les îlots. Quand p = 2, 
c'est la distance euclidienne qui est calculée. Le cas limite de cette fonction, quand p = co, 
donne la distance minimax. Pour ce choix de p, la fonction s'écrit de la façon suivante: 

D(X, Y) = Max [wkIXk — AIL  1k<r 
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Le dernier point à mentionner à propos de l'imputation par enregistrement donneur est 
le concept d'une "pénalité" pour utilisation d'enregistrements donneurs. Cette pénalité 
réduirait le nombre de fois où un enregistrement donneur particulier est utilisé. Pour l'im-
putation par enregistrement donneur de données catégorielles, un enregistrement donneur 
est choisi sans remplacement, dans la population d'enregistrements donneurs. Cette stratégie 
doit être légérement modifiée si la taille de la population d'enregistrements receveurs est 
supérieure à celle de la population d'enregistrements donneurs. 

Dans le cas des données numériques, on modifie la fonction de distance en augmentant 
la distance selon le nombre de fois qu'un enregistrement donneur particulier est utilisé. Une 
façon d'atteindre ce résultat consiste à utiliser D' (X, Y) pour calculer les distances, où 

D' (X, Y) = D(X, Y) x (1 + ud), 

où u représente la "pénalité" imposée par l'utilisateur, 
d représente le nombre de fois qu'un enregistrement donneur a été choisi. 

L'imposition d'une pénalité pour la fonction de distance implique que le choix d'un 
enregistrement donneur pour chaque enregistrement receveur dépend maintenant de l'ordre 
des enregistrements receveurs. 

3.3 Modèles de régression 

La présente sous-section traite les estimateurs d'imputation obtenus à l'aide de modèles 
de régression. Pour cette étude, nous n'utiliserons que deux modèles. Ce sont: 

MODÈLE I : y;  = a + 

MODÈLE II: y ;  = (3x, + Er, 

Var(E,) = a 2, 

Var(E,) = o 2x; . 

Il faut remarquer que ces modèles constituent des cas spéciaux de la forme plus générale 
des modèles de régression, qui est la suivante: 

y =x0+ E, 

où E(E) = 0, V(E) = V. 

Le modèle II est employé quand des données auxiliaires sont disponibles. Sinon, le modèle 
I est utilisé. Dans les deux modèles, un paramètre doit être estimé. La méthode des moindres 
carrés permet d'obtenir les estimations suivantes pour les paramètres: 

a = y, 

= y• 

Avant d'énoncer les divers estimateurs proposés, nous présenterons une notation particulière. 
Soit t 	l'indice inférieur pour le temps t, l'enquête actuelle; 

y;, 	la variable à l'étude pour l'unité i et le temps t; c'est la valeur à imputer pour 
les enregistrements receveurs; 

x;, 	la variable auxiliaire (corrélée avec Y) pour l'unité i et le temps t; 
R 	l'indice inférieur pour tous les répondants au temps t (c'.-à-d. que y;, est 

connu); 
NR l'indice inférieur pour tous les non-répondants au temps t (c.-à-d. que y;, doit 

faire l'objet d'une imputation), 
C, D les indices supérieurs qui indiquent soit un enregistrement receveur (C), soit 

un enregistrement donneur (D), chaque fois que la distinction est requise. 
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Plusieurs notes explicatives doivent accompagner la notation. D'abord, les indices R et NR 
sont tels que définis dans l'enquête, peu importe que chaque enregistrement corresponde 
à un répondant ou à un non-répondant. Deuxièmement, les valeurs des variables y, ( ,_ 1) , 
x;( ,_ 1)  peuvent elles-mêmes avoir été imputées. La seule contrainte est qu'aucune d'entre 
elles ne peut être omise. Troisièmement, la notation n'inclut pas le concept de classes d'im-
putation. Les classes d'imputation sont essentiellement définies après les strates, en ce sens 
qu'elles définissent des ensembles d'enregistrements jugés homogènes à l'intérieur des groupes 
et hétérogènes entre les groupes. Cependant, la notation ainsi que les estimateurs d'imputa-
tion peuvent facilement être étendus ou augmentés pour inclure les classes d'imputation. 

Les estimateurs peuvent donc être classés selon: 
(i) le choix du modèle, I ou II, 
(ii) le groupe d'imputation, 
(iii) les variables dans la régression utilisée pour estimer le paramètre. 
Les données des enregistrements qui font partie du groupe d'imputation précisé sont ex-

actement celles utilisées pour estimer le(s) paramètre(s) dans le modèle. Ce concept permet 
une grande flexibilité. Par exemple, il permet d'exclure les valeurs extrêmes aberrantes du 
calcul de la valeur estimative du paramètre. Une fois le paramètre estimé, ce dernier est utilisé 
à des fins de prévision pour déterminer la valeur imputée. Dans la notation employée, Y, 
représente toujours la variable prévue. 

D'après ces deux modèles, nous proposons huit estimateurs d'imputation et cette liste peut 
éventuellement être augmentée. On pourrait obtenir des estimateurs additionnels en choisis-
sant, par exemple, d'autres modèles qui pourraient comprendre plus de variables. 

On peut voir, en parcourant la liste de ces estimateurs, qu'il s'agit des estimateurs d'im-
putation familiers utilisés traditionnellement. 

Estimateur 1: La valeur tirée de l'enquête antérieure pour la même unité est imputée. Yi(, -1) 

Estimateur 2: La valeur moyenne est tirée de l'enquête précédente et est imputée. 
Y(t-I) 

Estimateur 3: La valeur moyenne, pour tous les répondants, pour l'enquête courante 
est imputée. Ÿ,R 

Estimateur 4: La valeur est reproduite directement dans l'enregistrement receveur à 
partir de l'enregistrement donneur. y° 

Estimateur 5: Une estimation, par la méthode du quotient, qui utilise des valeurs 
tirées de l'enquête courante, est imputée. 
Y,R - Xi, 
X,R 

Estimateur 6: Une estimation, par la méthode du quotient, basée sur les valeurs des 
enregistrements donneur et receveur est imputée. „ _r ii 

X,  X ii 

Estimateur 7: La valeur tirée de l'enquête antérieure pour la même unité, avec un 
ajustement de la tendance calculé à partir d'une variable auxiliaire, est 
imputée. 
Yi(r -1)  

Xir Xj(1_1) 
Estimateur 8: La valeur tirée de l'enquête antérieure pour la même unité, avec un 

ajustement de la tendance calculé à partir du changement dans les 
valeurs déclarées pour la variable Y, est imputée. 

Y,R  
Y(, -1)R Yi(1-1) 
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I1 est intéressant de faire ressortir les différences dans les estimateurs quant on fixe tous 
les éléments de classification sauf un. Par exemple, la différence entre les estimateurs 1 et 
2 n'est due qu'à la différence dans le choix du groupe d'imputation, ce qui est aussi le cas 
pour les estimateurs 3 et 4 et pour les estimateurs 5 et 6. La différence entre les estimateurs 
1 et 7 n'est due qu'au choix du modèle. Cela vaut aussi pour les estimateurs 3 et 5 et pour 
les estimateurs 4 et 6. I1 faut aussi remarquer que les estimateurs 4 et 6 sont ceux utilisés 
lors de l'imputation par enregistrement donneur, sujet traité dans la sous-section 3.2. 

3.4 Autres estimateurs d'imputation  

Le choix des techniques d'imputation dépend des hypothèses faites par l'utilisateur à pro-
pos de l'ensemble des non-répondants. Quand on utilise l'imputation par enregistrement don-
neur, on suppose qu'il existe des répondants qui ont des caractéristiques semblables à celles 
de chaque non-répondant. Si on impute la moyenne de l'enquête courante, on suppose que 
la valeur moyenne pour les répondants est la même que celle qui s'applique aux non-
répondants. De même, on peut étudier tous les estimateurs et dresser la liste des hypothèses 
implicites. Le premier estimateur proposé dans la présente sous-section vise à assouplir les 
hypothèses quelque peu restrictives (et habituellement fausses) imposées dans la sous-section 
précédente; par contre cet estimateur est plus complexe. Cet estimateur, dit "chain link" 
(estimateur en chaîne), a été proposé par Madow et Madow (1978). 

Voici comment cet estimateur est obtenu. Nous supposons d'abord que le taux de varia-
tion (tendance) des populations de non-répondants et de répondants sont les mêmes que ceux 
qui ont été observés lors de l'enquête précédente, ce qui nous permet d'estimer la moyenne 
de la variable Y pour la population dans le cas de la population des non-répondants lors 
de l'enquête courante. 

YNR! = YNR (  t  -1) 
 YR! •  

YR(1 -1)  

On peut alors déterminer la valeur imputée d'après la variable auxiliaire. 

YNR1  
Yi1 

 = 
 XNR1 

 X~t 

YNR(1 -1) 	YR T  

= 	 Xi1  
XNRt 	YR(1 -1)  

Il faut remarquer que cela équivaut à une application plus complexe de la méthode du 
modèle de régression étudiée à la sous-section 3.3. D'abord, il faut imputer temporairement 
Yi' = YNR,, comme cela est précisé ci-dessus. Il faut ensuite utiliser le modèle II et définir le 
groupe d'imputation comme l'ensemble de tous les enregistrements des non -répondants lors 
de l'enquête courante pour la variable Y. La variable de réponse est Y 1. La variable explica-
tive est X,. L'estimateur résultant correspond au résultat de la formule donnée plus haut. 

Le second estimateur proposé dans la présente sous-section peut être utilisé quand on 
possède des données sur la variable Y pour plusieurs enquêtes antérieures. Cette méthode 
n'utilise pas de variables auxiliaires ou de données provenant d'autres enregistrements. On 
considère le comportement de chaque non-répondant indépendamment des autres. Cette 
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méthode est appelée lissage exponentiel. I1 s'agit d'une technique de prévision utilisée couram-
ment en économétrie. Un paramètre doit être précisé par l'utilisateur. Ce paramètre permet 
de modifier l'apport relatif des diverses valeurs des données. Algébriquement, l'estimateur 
est donné par la formule suivante: 

1—A ' - 1  
1'i% = 1—A'  E ArYi(t-r-I), 

r=0 
où 0 < A < 1, est précisé à l'avance. 

Plus A est près de zéro, plus le poids des données récentes est important. Si t = 1, cela 
revient à imputer la valeur déclarée lors de l'enquête précédente. 

4. TRAVAUX ANTÉRIEURS EFFECTUÉS À STATISTIQUE CANADA 

Statistique Canada a essayé, dans le passé, d'élaborer un système généralisé de contrôle 
et d'imputation. Deux de ces tentatives seront soulignées car elles forment la base du présent 
document. Ce sont le système CAN-EDIT et le système de contrôle et d'imputation des don-
nées numériques (NEIS). 

4.1 CAN-EDIT 
Le système CAN-EDIT lui-même n'est pas un système complètement général, mais la 

méthode qu'il utilise l'est. Le système est basé sur le document de Fellegi et Holt (1976) sur 
l'imputation pour les données catégorielles. Il a été élaboré pour dépouiller les données du 
recensement de la population et du logement effectués en 1976 et 1981 au Canada. 

La méthode utilisée dans le système CAN-EDIT est celle de l'imputation par enregistre-
ment donneur. Les variables d'appariemment ont été déterminées automatiquement au moyen 
des procédures décrites dans la sous -section 3.2. Le système CAN-EDIT emploie ce qui est 
appelé l'imputation primaire et l'imputation secondaire. Si l'imputation relative à un 
enregistrement receveur ne peut être effectuée par l'imputation primaire, cet enregistrement 
passe à l'imputation secondaire. 

Dans l'imputation primaire, toutes les valeurs imputées sont tirées du même enregistre-
ment donneur. Les variables d'appariemment ont été déterminées d'après toutes les variables 
à imputer. Un enregistrement est rejeté lors de l'imputation primaire si aucun enregistre-
ment donneur ne possède des valeurs identiques à celles des variables d'appariemment. 

Dans l'imputation secondaire, chacune des variables à imputer est traitée indépendam-
ment et séquentiellement. La procédure utilisée pour déterminer les variables d'appariem-
ment est la même. Cependant, comme on ne considére qu'une variable à la fois, le nombre 
de variables d'appariemment sera en général moindre que lors de l'imputation primaire. (Il 
ne peut y en avoir plus, mais il pourrait y en avoir autant.) Cela signifie que la population 
d'enregistrements donneurs potentiels est plus grande. L'imputation secondaire présente quel-
ques désavantages par rapport à l'imputation primaire. Tout d'abord, il est possible de choisir, 
comme variable d'appariemment, une variable qui doit être soumise à l'imputation. Il n'ex-
iste pas alors de valeur avec laquelle effectuer un appariemment. Deuxièmement, cette méthode 
n'utilise pas les distributions conjointes des variables. Les valeurs imputées pour les deux 
variables peuvent être acceptées aux contrôles, chacune peut être une valeur réellement valide, 
mais il se peut qu'elles ne se trouvent que rarement combinées dans la population. 

4.2 Système de contrôle et d'imputation des données numériques (NEIS) 
Le système NEIS est le premier prototype d'un système généralisé de C&I pour les don-

nées numériques. Ce système a été écrit comme un ensemble de modules du progiciel statisti-
que PSTAT. Aucun autre prototype n'a été élaboré par la suite. Ce système est décrit dans 
l'ouvrage de Gordon Sande (1979), qui l'a élaboré. Nous pensons que la méthodologie 
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employée est très valable et qu'elle devrait être incorporée dans un nouveau système. Cepen-
dant, il se peut que le logiciel PSTAT ne constitue plus un logiciel approprié. Le système 
NEIS a été utilisé, dans un cadre d'exploitation, lors de l'Enquête de 1981 sur l'utilisation 
de l'énergie dans les fermes. La méthodologie a aussi été employée lors de l'élaboration du 
système de dépouillement du Recensement de l'agriculture de 1981. 

Le système NEIS, comme le système CAN-EDIT, utilise la méthode de l'imputation par 
enregistrement donneur avec des variables d'appariemment déterminées automatiquement 
au moyen de la procédure décrite dans la sous-section3.2. Cependant, comme nous l'avons 
expliqué dans cette sous-section, quand les variables d'appariemment sont déterminées de 
cette façon pour des données numériques, la procédure d'imputation ne produit pas tou-
jours un enregistrement épuré. La stratégie adoptée pour réduire l'importance de ce pro-
blème consiste à choisir les enregistrements donneurs les plus rapprochés. Si l'enregistrement 
donneur le plus rapproché ne permet pas d'imputer des valeurs qui sont acceptées aux con-
trôles, c'est alors l'enregistrement donneur le plus rapproché suivant qui est considéré et ain-
si de suite. 

Le système NEIS ne permet pas à l'utilisateur de choisir une fonction de transformation 
ou une fonction de distance. Il utilise la transformée des valeurs de rang et la norme 2' 
pondérée pour le calcul des distances. 

5. CONCLUSION 

Les suggestions présentées ici offrent un choix considérable à tout utilisateur d'un système 
généralisé de contrôle et d'imputation. Comme nous l'avons dit, ces suggestions n'excluent 
pas la possibilité d'autres méthodes. Cependant, nous pensons qu'un système élaboré avec 
ces éléments répondrait aux besoins d'un grand nombre d'utilisateurs. L'expérience des auteurs 
permet d'affirmer que la puissance et l'utilité ultimes d'un tel système ne sont pas évidentes 
avant qu'on ne commence à l'utiliser. À mesure que les essais se déroulent, il devient ap-
parent qu'un tel système comporte plus de possibilités et qu'il peut être augmenté plus qu'on 
ne le pensait d'abord. 
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Application de la méthode du maximum de vraisemblance au 
traitement de la non-réponse dans les enquêtes par sondage 

M.S. SRIVASTAVA et E.M. CARTER 1  

RÉSUMÉ 

Des réponses incomplètes rendent difficile l'analyse de données d'enquête. En appliquant la méthode 
du maximum de vraisemblance, il est possible d'obtenir des estimateurs pour les paramètres à l'étude 
et d'effectuer certains tests statistiques. Dans le présent document, nous définissons les estimateurs 
du maximum de vraisemblance pour le cas où la non-réponse est considérée comme étant répartie 
aléatoirement. Nous examinons une méthode d'imputation des valeurs manquantes ainsi que le problème 
de l'estimation des points d'inflexion pour la moyenne. Nous tentons également d'étendre les résultats 
de notre analyse à des covariances structurées et au cas où la non-réponse n'est pas aléatoire. 

MOTS CLÉS: Réponses incomplètes; non-réponse aléatoire; méthode du maximum de vraisemblance; 
imputation. 

1. INTRODUCTION 

Les exemples de non-réponse dans les enquêtes par sondage sont nombreux. Divers auteurs 
spécialisés ont tenté avec plus ou moins de succès de résoudre la question. L'efficacité d'une 
méthode particulière dépend de la complexité du problème. Par exemple, lorsque la non-
réponse n'est pas aléatoire, le problème est loin d'être résolu. Les travaux de Heckman (1976) 
et de Greenlees et coll. (1982) notamment attribuent principalement cette complexité à une 
mauvaise définition des modèles. De même, la méthode "hot deck" a été vivement critiquée 
par divers auteurs. Cependant, lorsque la taille de l'échantillon est grande, cette méthode 
d'imputation est aussi efficace qu'une méthode de régression soigneusement définie; c'est 
effectivement le cas pour l'imputation du revenu dans la Current Population Survey (CPS). 
À ce sujet, voir David, Little, Samuhel et Triest (1986). 

La méthode de régression est fondée sur l'hypothèse selon laquelle la non -réponse est 
aléatoire et, contrairement à la méthode "hot deck", elle n'exige pas l'utilisation de données 
complètes provenant d'enquêtes antérieures, des données complètes étant de toute façon dif-
ficiles à obtenir. Il semble donc qu'une méthode de régression soigneusement élaborée peut 
être d'une grande utilité. 

Dans notre exposé, nous examinons les cas où la non-réponse est aléatoire, ce qui se pro-
duit assez souvent. Dans un échantillonnage répété, par exemple, on débute avec un certain 
nombre de personnes auprès desquelles certains renseignements doivent être recueillis pen-
dant une période déterminée. À la fin de cette période, une partie des répondants sont retirés 
de l'échantillon et remplacés par d'autres. On procède de cette façon jusqu'à ce que l'enquête 
soit terminée. Woolson, Leeper et Clarke (1978) et Wolson et Leeper (1980) examinent des 
cas semblables. 

I  M.S. Srivastava, Département de statistique, University of Toronto, Toronto (Ontario), Canada, M5S 1A1, et 
E.M. Carter, Département de mathématiques et de statistique, University of Guelph, Guelph (Ontario), Canada, 
N1G 2W1. 
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Lorsque la non -réponse n'est pas aléatoire, il est aussi possible de tenir compte du 
caractère non aléatoire des données incomplètes en employant un nombre suffisant de variables 
explicatives dans le modèle de régression et en appliquant quelques-unes des techniques prévues 
dans la méthode "hot deck", comme l'ont fait David et coll. (1986) pour un modèle à une 
variable. Dans la section 2.5, par exemple, on définit une méthode d'imputation des valeurs 
manquantes. 

Au cours de cet exercice, nous mettrons au point une méthode qui permettra de vérifier 
s'il y a eu une évolution dans la réponse. Les modèles utilisés pourront également être modifiés 
de manière à inclure des matrices de variances-covariances résiduelles, qui sont structurées 
par l'application d'une série chronologique aux variables de réponse. Dans cet article on sup-
pose l'échantillonnage aléatoire simple, une distribution normale des données et qu'on peut 
considérer la non-réponse comme étant répartie aléatoirement. Si on ne suppose pas de 
distribution normale, les estimateurs ne sont plus les estimateurs du maximum de 
vraisemblance mais ils demeurent de bons estimateurs heuristiques. 

Dans la section suivante, nous décrivons le modèle à un échantillon. 

2. MODÈLE À UN ÉCHANTILLON 

2.1 Définition 

Nous examinons tout d'abord le modèle de données manquantes à deux variables; 
cette étude sert d'introduction à la définition du modèle général, qui vient plus loin. 
Soit y = (y,, Y2)'  un vecteur aléatoire à deux variables avec un vecteur de moyennes p, et 
une matrice de variances-covariances E. Sans limiter la généralité de notre analyse, nous 
pouvons définir les données manquantes dans le modèle à deux variables de la façon suivante: 

.Ÿ11 ,  •••, yln, ,  y,,n1+1 ,  •••, y l,n,+np 

Y2  , 	, .Ÿ2n , , 	 .y2.n, +n2+ 1 ,  • • • , .y2,n, +n2+n3 

Il y a donc n 1  couples d'observations sans données manquantes, n 2  observations relatives 
à y, pour lesquelles l'observation correspondante pour y 2  est manquante, et n 3  observations 
relatives à y2  pour lesquelles l'observation correspondante pour y, est manquante. Ainsi, 
N = n 1  + n2  + n3  observations sont réparties en trois sous-ensembles. Si la série de don-
nées complètes était désignée y,, ..., yN , les données observées pourraient être définies 

z,; =B,y; = y;  , pour j = 1,..., n 1 , 

z2i = B2yi  = y,;, pour j = n, + 1, ..., n 1  + n2 , 
et 

z3,= B3y,= y2i, pour j =n, +n 2 + 1,...,n,+n 2 +n 3 , 

où B 1  = I2, la matrice unité, B2 = (1, 0) et B3 = (0, 1). 

En ce qui concerne le modèle général à plusieurs variables (à un échantillon), les données 
sont réparties en K sous-ensembles contenant respectivement n,, ..., nK  observations. 
Soulignons que le nombre maximum de groupes est 2' — 1. De plus, la taille globale de 

(1) 



D'où, 

et  
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l'échantillon est N = n i  + ... + nK . Si le k-ième sous-ensemble renferme pk  caractères 
i l , ... , ik , la matrice Bk sera alors une matrice pkxp constituée des nombres un et zéro, les 
premiers se trouvant à l'intersection de la is  ième ligne et de la is  ième colonne pour 
s = 1, ..., pk  et les seconds occupant le reste de la matrice. Compte tenu de cette notation, 
nous pouvons exprimer les vecteurs de réponses observés comme suit: 

zki 	= Bkyki , j = 1, ..., nK , k = 1, ..., K.  

E( zk,) =  Bkµ , 

cov(%) = 	, j = I, ..., nK  et k = 1, ..., K.  

Exemple 1: (données) 

Wei et Lachin (1984) ont établi les taux de cholestérol chez un groupe de patients à dif-
férentes périodes; après un relevé initial, les taux ont été recalculés après 6 mois, 12 mois, 
20 mois et 24 mois. Pour des raisons qui n'ont rien à voir avec la variable de réponse, cer-
taines observations étaient incomplètes. Les données peuvent être réparties en K = 8 sous-
ensembles. Pour le premier groupe de données complètes, le vecteur de moyennes de l'échan-
tillon et la matrice de variances-covariances fondée sur 36 observations sont les suivantes: 

226.6 1  " 1964 1301 1151 960 1008  

249.6 1301 1715 1109 1023 1199  

z t  = 252.6 S, = 1151 1109 1554 697 1266  

253.1 960 1023 697 1148 667  

256.7 ~   1008 1199 1266 667 2546  

Les données des autres sous-ensembles figurent dans le tableau 1, les chiffres entre paren-
thèses étant des valeurs imputées. 

Les matrices qui définissent le modèle pour les valeurs observées sont: 

1 0 0 0 0  ' 	 1 0 0 0 0 1  

0 1 0 0 0  0 1 0 0 0  
B i  =  15  B2 =  B3 =  

0 0 1 0 0  0 0 0 1 0  

00010 )  00001 , 

' 1 0000 1  '1 0000 ,  

B4 = 0 1 	0 0 0 B5 = 0 1 	0 0 0 

0 0100 J  0 0001,  

1 0 0 0 0  
B6 =  

0 1 0 0 0  _j 

B7 = (1 0 0 0 0) 	B8 = (0  1 0 0 0).  

Maintenant que nous avons défini le modèle, nous pouvons procéder à l'estimation des  

paramètres et à l'imputation des données manquantes.  
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Tableau 1 
Taux de cholestérol observés et valeurs imputées 

Variable 	1 2 3 4 5 

Sous-ensemble 2: n2 = 7 224 273 242 274 (231) 

231 252 267 299 (233) 

268 296 314 330 (303) 

284 288 268 261 (300) 

217 231 276 257 (238) 

209 200 269 233 (323) 

200 261 264 300 (279) 

Sous-ensemble 3: n ;  = 1 193 189 (257) 232 211 

Sous-ensemble 4: n4  = 12 201 219 220 (231) (172) 

202 186 253 (245) (328) 

209 207 167 (208) (194) 

212 253 225 (157) (194) 

276 326 304 (300) (376) 

163 179 199 (211) (224) 

239 243 265 (238) (246) 

204 203 198 (234) (171) 

247 211 225 (224) (215) 

195 250 272 (265) (231) 

228 228 279 (276) (259) 

290 264 260 (249) (325) 

Sous-ensemble 5: n s  = 1 227 247 (215) (267) 220 

Sous-ensemble 6: n6  = 5 250 269 (327) (250) (295) 

175 214 (250) (210) (210) 

260 268 (327) (248) (321) 

197 218 (235) (251) (258) 

248 262 (286) (251) (271) 

Sous-ensemble 7: n7  =2 193 (209) (219) (230) (255) 

256 (277) (294) (260) (281) 

Sous-ensemble 8: n8  = 1 (284) 327 (287) (336) (309) 

Note: La taille globale de l'échantillon est N = 65. 
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2.2 Estimation du vecteur des moyennes et de la matrice de variances-covariances de la 
population. 

Pour chacun des K sous-ensembles, définissons la moyenne de l'échantillon 
nk 

zk = ( Ilk)-1 E Zkj 

1= 1  

E(4) = Bkµ, 

COV (Z k) = nk  1  (BkEBk ), 

et les valeurs 1k sont distribués indépendamment pour k = 1, ..., K. Par la théorie des 
moindres carrés, nous minimisons 

L./ 
tr nk  (BkEBk) -1  [Zk  — R  [?k — Bk ] ' . 

k=1 

Pour une valeur donnée de E, nous avons la solution 

= 
k=1 	 k=1 
E
K ]-1 K 

nk Bk ( BkEBk )- 1  Bk E nk Bk ( BkEBk )- 1  Zk • 

Si l'on suppose une distribution normale, l'estimateur par les moindres carrés est aussi 
l'estimateur du maximum de vraisemblance. Little (1982) propose de résoudre ce problème 
par l'algorithme EM (espérance mathématique-maximisation) et soutient qu'il n'est pas 
nécessaire de supposer une distribution normale. En d'autres termes, on peut définir les 
estimateurs de et de E comme la solution des équations normales de vraisemblance même 
si la population -à l'étude n'est pas distribuée suivant une loi normale. Ainsi, on ne peut plus 
considérer ces estimateurs comme des estimateurs du maximum de vraisemblance mais uni-
quement comme des estimateurs heuristiques qui ne sont convergents qu'à certaines condi-
tions générales. Cependant, si l'on ne suppose pas de distribution normale, il n'y a aucune 
raison de maximiser les équations normales de vraisemblance pour obtenir des estimateurs. 
À la fin de cette section, nous définissons un estimateur heuristique pour E. L'estimateur 
du maximum de vraisemblance pour E, en supposant une distribution normale, est défini 
par Srivastava (1985) comme étant la solution de l'équation suivante: 

K 
H = E nk  Bk ( BkEBk ) -1  Bk — E Bk ( BkEBk ) - 1  Vk ( BkEBk )-I  Bk = °, 

k=1 	 k=1 

où 

Vk = (Zk1 — Bkµ, ••••, Zknk  — Bkµ) (Zkl  —  Bkµ, ••••, Zknk  — Bkµ) ' • 

On donne à la section 3 des méthodes de calcul permettant de résoudre les équations (2) 
et (3). 

Note: Il est possible de déterminer des estimateurs heuristiques pour la matrice de 
covariances sans supposer une distribution normale. Nous pouvons, par exemple, 
définir E comme la valeur de E qui minimise 

K 

E nk 1  t r [ ( BkEBk ) -1  Vk — nklk  ] 2  . 
k=1 

Alors 

(2)  

(3)  

(4)  
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Toutefois, comme la matrice de variances-covariances doit être définie positive, toute expres-
sion qui est minimisée doit avoir une solution définie positive. Si un des groupes renferme des 
données complètes, l'expression (4) aura une solution indéfinie pour toute matrice singulière E; 
en conséquence, cette expression aura un minimum dans l'espace des matrices définies 
positives. Le même raisonnement s'applique aux estimateurs du maximum de vraisemblance. 

2.3 Distribution asymptotique de A. 
L'équation (2) nous permet de déduire que l'estimateur µ admet asymptotiquement une 

loi normale de moyenne  et de matrice de variances-covariances 

P = [ E nkBk(BkEBk) -I Bkl -1 , 
k =1 

(5) 

laquelle peut être estimée au moyen de P en substituant t à E. La théorie asymptotique permet 
de tester certaines hypothèses et de déterminer des intervalles de confiance pour  ou pour 
des combinaisons linéaires de µ. Par ailleurs, les tests du rapport de vraisemblance définis 
par Srivastava (1985) peuvent sevir à tester l'hypothèse H:µ = 0 par rapport à l'hypothèse 
alternative A: u O. Suivant le test du rapport de vraisemblance, l'hypothèse nulle H est 
rejetée si 

% = il il  BkEBk  I / I BkE Bk I l "ki2 i  Xp, co 

où E est l'EMV de E suivant H et X p, a  est la limite supérieure (pour un 100x 070 donné) d'une 
distribution de chi-carré avec p degrés de liberté. 

2.4 Estimateurs du maximum de vraisemblance pour l'exemple 1 

Les estimations les plus vraisemblables pour l'exemple 1 sont les suivantes: 

r  226.82  r  1809 1220 1033 873 913  
249.78 1220 1642 992 1017 1121 

252.02 et  = 1033 992 1438 718 1189 

255.15 873 1017 718 1233 915 

255.22 J   913 1121 1189 915 2508  

La matrice de variances-covariances estimée se rattachant à l'estimation du vecteur de moyen-
nes est 

28.05 18.78 15.96 13.46 14.08 

18.78 25.67 15.42 15.84 17.51 

P -1   = 15.96 15.42 24.19 11.24 19.31 

13.46 15.84 11.24 23.33 15.38 

14.08 17.51 19.31 15.38 54.77 

= 

À l'aide de la distribution asymptotique des estimateurs définie dans la section 2.3, il est 
possible de faire de l'inférence sur A. 
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2.5 Imputation  

L'imputation des données manquantes peut se faire à l'aide de la distribution condition-
nelle des données non observées, en fonction des renseignements observés. Ainsi, définissons 
les matrices Ck, k = 1, ..., K, comme les compléments de Bk. En d'autres termes, pour une 
matrice Bk de dimension pk  x p composée de (1) à l'intersection de la s-ième ligne et de 
la is  ième colonne s = 1, ..., pk  et de (0) aux autres intersections, on définit la matrice Ck  
comme une matrice (p — pk ) x p composée des nombres un et zéro, les premiers se trou-
vant à l'intersection de la t-ième ligne et de la i !  ième colonne et les seconds occupant le reste 
de la matrice, étant donné i ,  ~ is  pour toutes les valeurs de t = 1, ••., (p — pk ) et toutes 
les valeurs de s = 1, ..., pk . Si le vecteur de réponses y kj  correspond à la j-ième observa-
tion du sous-ensemble k, le vecteur de réponses observé est Zkj  = Bkykj et le vecteur  
non observé est uki = Ck yki . La valeur estimée du vecteur manquant est définie par l'équa-
tion suivante 

Nk j = ( Ck µ 	I Ckk I IBkÉBk - 1  ( Zkj  -  Bk{i ) )  (6)  

Il convient de souligner que l'estimation ci-dessus ne renferme pas d'erreur aléatoire. Si 
l'on devait utiliser ultérieurement ces valeurs imputées ainsi que les données observées qui 
les accompagnent comme s'il s'agissait d'une série de données complètes, la matrice de 
variances-covariances résiduelles estimée serait alors trop petite. Il serait possible de surmonter 
cette difficulté en associant une valeur résiduelle convenable E à l'estimationµkj . Si le 
premier sous-ensemble de données complètes est suffisamment grand, on peut—prélever   
aléatoirement les vecteurs des valeurs résiduelles se rattachant aux observations manquantes 
du sous-ensemble k parmi la série de valeurs 

( Ckyl i - cat) — [CkEBd [BkEBk l  — 1  ( Bkyl i  —  Bk µ ) pour i = 1, ..., n  1 . (7)  

Exemple 1 (suite):  

Le Tableau 1 contient les séries de données complètes, y compris les valeurs imputées  

fondées sur les expressions (6) et (7), pour les sous-ensembles 2 à 8, les chiffres entre paren-
thèses étant les valeurs imputées.  

3. MÉTHODES DE CALCUL  

Les équations (2) et (3) peuvent être résolues par itération. Carter (1986) propose à cet  

égard un algorithme qui est une combinaison de la méthode de Newton-Raphson et de la  
méthode de la plus forte pente ascendante pour un cas général qui comprend uniquement  
des moyennes et des covariances à relation linéaire. Cet algorithme peut être décrit comme  

suit. Supposons que nous choisissons initialement une matrice E, soit E 0 , de telle sorte que  
l'équation  

E =Eo + A  

constitue une solution. Nous faisons alors la substitution nécessaire dans l'équation (3) et  

nous développons ensuite celle-ci en une série comportant uniquement les termes linéaires  
de A. Nous obtenons alors la solution approximative suivante pour A. Définissons  

Q  = E (Dk®Dk Dk - DkOFk - FkOO Dk ),  
k=1  



Définissons la matrice V comme suit,  

K 	
"kk E E  

k=I j=I  
(.vkj - it ) (ÿk; -µ)'.  v=  
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où  AC )B désigne le produit de Kronecker de deux matrices A et B défini par A ©B = (a jB),  

Dk = B it (BkE ,  B, )  -1 Bk  
et  

Fk = Bk ( BkE(>wk ) - I  Vk ( BkEoBk )  i Bk •  

Pour toute matrice A = (a 1 ,... , ais )', posons vec (A) = (a i ' , 	)' . L'équation  
(3) peut donc être réexprimée approximativement comme suit,  

Q vec (A) = vec (E),  
où 

E = E  (Dk  - Fk)•  
k=1  

Pour faire en sorte que Q soit non-singulière, nous exprimerons la solution de vec (A)  
comme suit,  

vec ( A ) = ( Q + XI) -1  vec (E)  , 	 (8)  

où X peut varier selon l'algorithme mais a une valeur initiale très faible. Pour une valeur  
donnée de E, on détermine µ à l'aide de l'équation (2), puis on calcule une valeur de A au  
moyen de l'équation (8) afin d'obtenir une estimation révisée de E. On répète ensuite l'opéra-
tion jusquà ce qu'on obtienne le degré de convergence voulu.  

La méthode décrite ci-dessus peut être appliquée aux matrices de covariances structurées,  

plus complexes; il faut toutefois pour cela inverser Q + XI. Lorsqu'il y a un grand nombre  
de variables, cette matrice prend des dimensions très appréciables. Il est alors préférable de  

résoudre l'équation (3) au moyen de l'algorithme EM. Comme il s'agit encore d'une méthode  

itérative, les calculs doivent être faits à l'aide des estimations révisées de µ et de E à chaque  
itération. Pour une forme particulière de E, par exemple E 0, définissons Te vecteur complet  
estimé ,~kj  = Bk'Zkj + Ck'µkj, où la valeur manquante estimée µkj est définie par (6). Alors,  

K 	n  
= (1 /N) E E 

 

k=1 j=I  

L'estimation révisée de E est alors définie par l'équation suivante  

A- 
t  = (1/N) [V + E  nkCk~HkCkl, 

k=1  

où Hk  est la variance conditionnelle des données incomplètes étant donné les données  

observées pour la k-ième sous-ensemble et est définie comme  

Hk = CkECk — ( CkEBk ) ( BkEBk ) —' ( BkECh ).  
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L'opération est ensuite répétée. Il est avantageux de recourir à l'algorithme EM lorsqu'il 
existe des solutions complètes simples pour les équations de vraisemblance en situation de 
données complètes. S'il faut recourir à la méthode de Newton-Raphson pour résoudre les 
équations de vraisemblance pour données complètes, l'algorithme EM s'avère peu utile. 

4. MODÈLE DE RÉGRESSION 

4.1 Variables de réponses incomplètes. 

Le modèle étudié à la section 2 peut également faire l'objet d'une analyse de régression. 
Nous répartissons de nouveau les données en K sous-ensembles. Puis nous définissons le 
modèle de régression suivant: 

Zk = Bk 13Ak + fk, pour k = 1, ..., K, 

où Zk est la matrice pk x nk  des valeurs observées, (3 est une matrice p x q de paramètres 
inconnus, Bk est la matrice définie à la section 2, Ak est la matrice de base de la matrice 
Zk et les colonnes de valeurs fk sont distribuées indépendamment avec une moyenne 0 et une 
matrice de variances-covariances BkEBk . Pour une matrice E donnée, l'estimateur de (3 par 
les moindres carrés peut être formulé de la façon suivante (Carter 1986): 

vec (4) = P -1  vec ( E), 	 (9) 

où 

P = E nkBk (BkEBk ) - 1  Bk  Qx A kA k ' , 
k=1 

E = E Bk'  ( BkEBk ) - 1  ZkAk . 
k =1 

L'estimateur du maximum de vraisemblance de E est défini comme en (3), sauf que dans 
ce cas-ci, 

Vk = [Zk - Ba3Akl [Zk — BkÎjA k]' • (12) 

La distribution asymptotique de f peut s'exprimer sous la forme 

vec (f) -- Npq (vec(13), P -1 ). 	 (13) 

Cette distribution de même que la fonction du rapport de vraisemblance définie par Srivastava 
(1985) permettent de faire de l'inférence statistique sur les paramètres de régression. 

4.2 Variables explicatives incomplètes 

Dans la section 3.1, nous avons supposé que les matrices de base étaient entièrement con-
nues. Il peut arriver que les variables explicatives soient elles aussi incomplètes. Si ces variables 
sont aléatoires, on peut tout d'abord imputer les valeurs manquantes à partir des données 

(10) 
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observées en se servant de la méthode décrite à la section 2. Une fois cette opération ter-
minée, on peut appliquer la méthode de la section 3.1 pour estimer les paramètres de régres-
sion et imputer les variables de réponses manquantes.  

4.3 Test du rapport de vraisemblance.  

Le test du rapport de vraisemblance permet de déterminer si les variables du modèle sont  

significatives. Pour tester l'hypothèse  

H: (3 = 0 1 F vs A: 	(3 1 F,  

pour une matrice F de plein rang et de dimension mxq nous obtenons des estimations de  
E suivant l'hypothèse nulle (E) et l'hypothèse alternative (E). L'hypothèse nulle est rejetée  

au niveau de signification a si  

— 2 f  X > X (q-m1P; a,  
où  

K 

X = 
~ 

I  BkEBk I  nk12 / I BkEBlc  I  nk /2 .  
k=I  

(14)  

5. ESTIMATION D'UN POINT D'INFLEXION  

Considérons une série d'observations b, j = 1, ..., N, dont l'espérance mathématique  
est égale à E(y) = µfi . Srivastava et Worsley (1986) ont défini une méthode permettant  
d'estimer le point d'inflexion des vecteurs de moyennes µfi. On suppose tout d'abord que  
l'inflexion se situe à un point quelconque r. Ensuite, on teste l'hypothèse suivante,  

H:µ i  =... =µN  
vs  

A: A I  =••• =Mr# N-r +I =••• = µN.  

On calcule par la suite la valeur Xr, de la fonction du rapport de vraisemblance pour  
r = 1, ..., N —1. Le point d'inflexion estimé correspond à la valeur de r pour laquelle Xr  
est maximale.  

L'existence de données incomplètes ne pose pas de problème dans l'estimation du point  
d'inflexion. Le modèle linéaire est défini comme dans le cas des données complètes et, par  
conséquent, les observations sont réparties en K sous-ensembles. Supposons que la portion  
observée de y est désignée zk ;. Alors, selon l'hypothèse alternative pour une valeur donnée  
de r, E, l'estimateur de E, est obtenu de l'équation (3) pour le modèle de régression défini  
dans les équations (9) à (12), où la matrice des paramètres (3 est définie par  

a = (pI ,p2)  

et la matrice de base pour le k-ième sous-ensemble est définie par  

1 	... 	1 0 ... 0  
A   = 	 . 

... 	0 1 	...  

Si l'observation zk; correspond au vecteur y et j <_ r, on trouve un 1 à l'intersection de la  
première ligne et de la i-ième colonne de A k  et, autrement, on trouve un zéro. Selon  
l'hypothèse nulle, on considère que le vecteur de moyennes de la population est le même  
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pour les N observations; par conséquent, les équations (2) et (3) permettent de déterminer  
l'estimateur de E (Ë) pour le modèle à une population. L'équation (14) permet de déter-
miner la fonction du rapport de vraisemblance.  

La méthode ci-dessus peut être modifiée. On pourrait, par exemple, imaginer les vecteurs  
y V = 1, ..., N) comme des vecteurs de moyennes d'échantillon pour N périodes d'échan-
tillonnage. Il est possible de déterminer plusieurs points d'inflexion en réappliquant la 
méthode à chaque groupe de données. Si nous avons 50 observations et le point d'inflexion 
se trouve à l'observation n° 20, nous appliquons successivement la méthode au groupe des 
observations 1 à 20 et au groupe des observations 21 à 50. 

6. MATRICES DE VARIANCES-COVARIANCES STRUCTURÉES  

Dans les études longitudinales, il se peut que les vecteurs d'erreurs ne soient pas arbitraires 
mais correspondent à un modèle de série chronologique. Si nous pouvons supposer l'exis-
tence d'un tel modèle, le nombre de paramètres à estimer s'en trouve réduit. Une série 
chronologique stationnaire supposerait que nous pouvons exprimer la matrice des covariances 
E comme suit, 

1 	p, 	Pp-1 
 ~ 

P1  1 P1•••• 	Pp-2  

(15)  

~ 

E  =  62  

Pp-1 Pp- 2  P1 	1  

Il est possible d'obtenir d'autres modèles. Nous pourrions structurer les coefficients de  
corrélation pj . Par exemple, nous pourrions poser pj  égal La méthode de Newton-
Raphson pourrait servir à résoudre les équations de vraisemblance. Carter (1986) s'est pen-
ché sur le cas où la matrice de variances-covariances peut s'exprimer sous la forme 
vec (E) = G-y pour une matrice quelconque G. En posant 'y ;  = a2p ;  pour i = 1, ..., p —  1  
et ryp  = a2 , nous pouvons exprimer la matrice de variances-covariances pour la série chrono-
logique stationnaire sous cette forme purement linéaire. Si, par exemple, p = 3, nous avons  

a»  ~ 001 ~ til 

Q12  = 100  72  

6 13  010  73 J 

a21  100  

a22  001  

623  100  

631  010  

632  100  

633  
001 J  
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La valeur numérique de l'estimation de E peut être déterminée à l'aide de l'équation de 
vraisemblance G' H = 0, où H est défini en (3). Au point de vue numérique, nous pouvons 
utiliser l'algorithme de Newton-Raphson défini à la section 3 en précisant toutefois que 
l'estimateur de 'y à chaque itération est défini par 

ÿ = ( G' QG + 	vec ( E ) . 
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Contrôle statistique et imputation dans les 
enquêtes-entreprises périodiques 

M.A. HIDIROGLOU et  J.-M. BF:RTHELOTt 

RÉSUMÉ 

Dans toutes les enquêtes -entreprises mensuelles, trimestrielles ou annuelles, il est nécessaire de vérifier 
les données fournies par les unités répondantes et d'en imputer pour les unités non répondantes. Le 
présent document porte sur les diverses méthodes de contrôle et d'imputation des données. Le contrôle 
des données comprend le contrôle statistique et le contrôle de la cohérence. L'imputation est effectuée 
aussi bien pour les cas de non-réponse totale que pour ceux de non-réponse partielle. 

MOTS CLÉS: Enquête périodique; contrôle statistique; non-réponse totale ou partielle; imputation. 

1. INTRODUCTION 

Les grands organismes comme Statistique Canada recueillent régulièrement des données 
au moyen d'enquêtes par sondage. Si ces données sont recueillies périodiquement auprès de 
la même unité d'échantillonnage, plusieurs possibilités peuvent être envisagées relativement 
à la cohérence (qualité) des données sur une période déterminée. En effet, l'unité d'échan-
tillonnage peut fournir fidèlement les données sans qu'il y ait d'écart appréciable d'une période 
à l'autre. Les données peuvent aussi être déclarées fidèlement mais comporter des variations 
suspectes d'une période à l'autre. Ou encore, l'unité d'échantillonnage peut ne pas fournir 
tous les éléments d'information qui lui sont demandés : c'est ce qu'on appelle la non-réponse 
partielle. Enfin, l'unité d'échantillonnage peut répondre sporadiquement à l'enquête, négligeant 
par le fait même de fournir des données pour certaines périodes : c'est ce qu'on appelle la 
non-réponse totale. Ces cas peuvent se produire simultanément au cours d'une enquête périodi-
que qui vise à recueillir des données auprès d'un grand nombre d'unités d'échantillonnage. 

Dans cet article, nous examinons le contrôle et l'imputation des données des unités d'échan-
tillonnage qui sont contactées périodiquement par un organisme d'enquête. Les méthodes qui 
y sont analysées s'appliquent d'une façon générale à des données de nature diverse compre-
nant aussi bien des variables quantitatives que des variables qualitatives. Le contrôle englobe 
le contrôle de la cohérence des données et le contrôle statistique. 

Pour ce qui a trait aux données quantitatives, le contrôle de la cohérence vise à assurer 
que les combinaisons linéaires des variables dans une période déterminée satisfont à des con-
ditions précises. Dans le cas des données qualitatives, les contrôles de cohérence visent à vérifier 
si les variables correspondent à des valeurs bien définies. 

Les contrôles statistiques servent à isoler les unités d'échantillonnage qui pourraient four-
nir des données quantitatives incohérentes d'une période à une autre ou à l'intérieur d'une 
même période. Les unités pour lesquelles il existera des valeurs anormalement élevées ou anor-
malement faibles seront désignées comme observations aberrantes. Il est très important de 
pouvoir repérer ce genre d'unités dans une enquête permanente et ce, pour deux raisons. 
Premièrement, elles ont une incidence sur les paramètres statistiques de l'ensemble de don-
nées, comme les totaux. Hidiroglou et Srinath (1981) ont analysé cet aspect de la question. 
Deuxièmement, comme l'imputation de données quantitatives pour les unités non répondantes 

I  M.A. Hidiroglou et J.-M. Berthelot, Division des méthodes d'enquêtes-entreprises, Ile étage, Immeuble R.H. Coats, 
Parc Tunney, Ottawa (Ontario), K1A OT6. 
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dans les enquêtes-entreprises périodiques repose normalement sur des tendances ou des moyen-
nes, l'exclusion des observations aberrantes du calcul de ces tendances ou de ces moyennes 
produit des statistiques qui ne sont pas faussées par ces observations. Pour les cas de non-
réponse partielle, les données doivent être imputées pour les variables manquantes. 

Pour les grandes séries de données, dont les chiffres préliminaires doivent être diffusés rapide-
ment, il est souhaitable d'informatiser les opérations de contrôle et d'imputation suivant des 
règles bien définies. C'est ce que soutiennent Gentleman et Wilk (1975) et Fellegi et Holt (1976). 

2. CONTRÔLE DE DONNÉES PÉRIODIQUES 

2.0 Contrôle de la cohérence 

Pour une unité donnée i et une période t, définissons x,( t) comme le vecteur des don-
nées qui doivent être recueillis. Ce vecteur x.,,( t)  peut être décomposé en une série de vecteurs 
élémentaires qui doivent tour à tour faire l'objet d'un contrôle et d'une imputation. 

Ainsi, 

où 

x,(t ) 	

= 	(x+(i)(t), 	..., x/ P) (t)) 

x,(P) (t) 	= 	(x;P ) ( t), ..., 44p(t)) 

pour i =1, 	..., n; p =1, 	..., P;  1=1, 	..., 	T. 

Pour chaque vecteur élémentaire x ;(P )  ( t), le contrôle de la cohérence peut être représenté 
comme suit: 

A(P) (xJ(P) ( t)  ) < (C(P) ) 

où A (P )  est une matrice fP  par kP  qui représente les règles auxquelles doivent satisfaire les 
éléments du vecteur élémentaire x;(P )  (t), et ç(P )  est un vecteur 1 par fP  qui représente les con-
traintes. Cette formule permet de définir des contrôles de cohérence aussi bien pour des 
variables qualitatives que pour des variables quantitatives. Dans le premier cas, les contrôles 
de cohérence des données peuvent servir à vérifier si les variables correspondent à des valeurs 
bien définies. Dans le deuxième cas, ils peuvent servir à vérifier si les valeurs de certaines 
variables ne sont pas supérieures (ou inférieures) à d'autres ou si une combinaison linéaire 
est supérieure, égale ou inférieure à une variable donnée. 

2.1 Contrôle statistique 

Comme les données sont recueillies périodiquement, il s'agit d'isoler les observations aber-
rantes contenues dans la série chronologique. Pour les besoins de notre étude, nous définissons 
une observation aberrante i comme étant une observation dont la tendance d'une période 
à une autre, pour des variables données du vecteur élémentaire x, ( t), diffère sensiblement 
de la tendance globale correspondante des autres observations se rattachant aux mêmes sous-
ensembles de la population. On peut également appliquer les contrôles statistiques à l'in-
térieur d'une même période en comparant les rapports de deux variables interdépendantes 
pour un sous-ensemble donné de la population. Dans le présent article, nous nous contenterons 
d'analyser l'application du contrôle statistique du point de vue de la tendance entre deux 



Techniques d'enquête, juin 1986 	 81 

périodes. D'autres auteurs ont proposé des définitions des observations aberrantes; ces défini-
tions sont quelque peu vagues mais pratiques, comme en font foi les énoncés suivants. 

Pour GRUBBS (1969), "une observation aberrante est une valeur qui semble s'écarter sen-
siblement des autres valeurs contenues dans l'échantillon" (Traduction) 

Pour GUMBEL (1960), "les observations aberrantes sont des valeurs qui semblent trop élevées 
ou trop faibles par rapport au reste des observations." (Traduction) 

Pour leur part, KENDALL et BUCKLAND (1957, p. 209), écrivent: "Dans un échantillon 
de n observations, il se peut qu'un nombre limité de ces observations s'écartent des autres 
à un point tel qu'il faille se demander si elles n'appartiennent pas à une autre popula-
tion ou si la méthode d'échantillonnage n'est pas erronée. Ce genre de valeurs sont 
appelées des observations aberrantes. Il existe des tests qui permettent de déterminer 
si ce genre d'observations peuvent être assimilées au reste de l'échantillon." (Traduction) 

2.1.1 Analyse de quelques méthodes actuellement utilisées 

Dixon (1953), Grubbs (1969), Tietgen et Moore (1972) et Prescott (1978), pour ne nommer 
que ceux-là, ont proposé des méthodes permettant de repérer des valeurs aberrantes. La plupart 
de ces méthodes reposent sur les tests d'hypothèses. Dans les cas les plus simples, l'hypothèse 
nulle est que l'échantillon vient d'une distribution normale dont la moyenne et la variance 
sont inconnues, tandis que l'hypothèse alternative stipule qu'au moins une des observations 
provient d'une distribution différente. On peut déterminer les valeurs en pourcentage d'une 
fonction des observations selon l'hypothèse nulle et les comparer à des valeurs de cette même 
fonction calculées dans des applications particulières. Il est toutefois difficile d'appliquer 
ces méthodes à des données périodiques provenant de grandes enquêtes pour les raisons 
suivantes. Premièrement, l'hypothèse de la distribution normale des tendances d'une période 
à une autre peut ne pas être valide. Deuxièmement, ces méthodes classiques requièrent l'utilisa-
tion de tables permettant de déterminer les valeurs limites d'acceptation qui définissent les 
intervalles de rejet. Ces tables ne peuvent contenir toutes les valeurs nécessaires lorsqu'il faut 
tester plus de 100 observations. Troisièmement, pour appliquer ces méthodes, il faut prévoir 
le nombre d'observations aberrantes qui seront relevées. Quatrièmement, les étapes permettant 
d'isoler une à une les observations aberrantes exigent une bonne connaissance des données 
et des tests servant à déceler ces observations. La méthode que nous proposons dans la sec-
tion 2.1.2 ne comporte aucun de ces inconvénients. Elle peut être appliquée facilement par 
ordinateur, elle n'exige pas l'hypothèse de la distribution normale et ne requiert pas de tables. 

Dans le cas qui nous intéresse, et étant donné les éléments des vecteurs x1 (t) et xi ( t + 1), 
nous désignons xi ( t) et xi ( t + 1) les réponses fournies par une unité donnée pour deux 
périodes consécutives, où i= 1,  ...., n. Nous définissons r;  le rapport entre les données de 
la période courante et celles de la période précédente. Nous appliquons alors la méthode con-
nue sous le nom de méthode de contrôle par intervalle, qui consiste simplement à définir 
selon l'expérience des bornes inférieure et supérieure fixes qui serviront de point de com-
paraison. Les rapports qui tombent à l'extérieur de l'intervalle délimité par ces bornes sont 
considérés comme des valeurs aberrantes. L'une des principales faiblesses de cette méthode 
est de présenter une définition trop subjective de la valeur aberrante, qui fait abstraction 
de la distribution des rapports. 

Il existe une méthode qui permet d'utiliser la distribution des rapports: la méthode de contrôle 
de l'inégalité de Chebychev. Cette méthode consiste à définir la borne inférieure T — ks, et la 
borne supérieure comme étant r + ks, où T = E7=1  r;/n et s; = E"=1 (r;  — r ) 2 / (n — 1) . 
Cette méthode présente deux grandes lacunes. Premièrement, comme le choix de k est subjec-
tif, la méthode peut être inefficace. Cet argument a été démontré par Wilkinson (1982). Deux-
ièmement, les observations aberrantes de grande taille peuvent dissimuler des observations 
aberrantes de moindre importance. C'est ce qu'on appelle l'effet de masque. 
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L'utilisation de quartiles et d'interquartiles pour le calcul des bornes inférieure et supérieure, 
au lieu de la moyenne et de l'erreur type, a contribué à améliorer cette méthode. Il s'agit en 
l'occurence de définir la borne inférieure rM  — k DrQi  et la borne supérieure rM  + k DrQ3  
où  TM  est la médiane des rapports; D rQl est la distance entre le premier quartile et la médiane 
Dr  est la distance entre le troisième quartile et la médiane. Comme les queues de la distribu-
tioi3 n'influent aucunement sur les quartiles, l'effet de masque se trouve largement atténué. 
Cette méthode présente toutefois deux inconvénients. Premièrement, il se peut, dans des cir-
constances très particulières, que la méthode ne permette pas de déceler des observations aber-
rantes à l'extrémité gauche de la distribution. Deuxièmement, cette méthode ne tient pas compte 
du fait que, dans la plupart des enquêtes-entreprises périodiques, la variabilité des rapports 
pour les petites entreprises est plus grande que la variabilité des rapports pour les grandes 
entreprises (Sugavanam, 1983). Ce fait est illustré dans le graphique ci-dessous. 
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Cet inconvénient se traduit par une suppeprésentation de petites unités et une sous-
représentation de grandes unités dans la catégorie des unités à observations aberrantes. C'est 
ce qu'on appelle l'effet de masque par la taille. 

2.1.2 Méthode proposée 

Pour deux périodes t et t + 1, la tendance globale pour la paire d'éléments définie par 

est 

(x(1),  xi  (t + 1) ), i = 1, . . ., n 

R = E x;( t + 1 ) / E xi( t). 
i =I 	 =I 

Or, la fonction R peut s'exprimer comme suit: 

R = 1 I;  r;  
r=1 

où 
	 E xi (t) 

r=i 

et 	 r;  = x; (t + 1) /x; (1). 

I;  est une mesure de l'importance relative de la ieme unité parmi les n unités à la période 
t. Les tendances r;  doivent être transformées de façon qu'on puisse déceler les observations 
aberrantes aux deux extrémités de la distribution. Cette transformation est définie comme suit: 

1 — rM/r;,si0<r; <rM  
si  = LriIrM — 1, si r;  ? rM 

où  TM  est la médiane des rapports. 
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Si l'on veut tenir compte de la valeur des données, il est nécessaire de définir la transfor-
mation suivante (Berthelot, 1983): 

E, = s;  ( Max (x,(t), x,(1 + 1))J u  

où 0 < U <_ 1. Les valeurs de E;  représentent des effets et l'exposant U détermine l'impor-
tance de la valeur des données. Cette transformation nous permet de prêter plus d'impor-
tance à une petite variation touchant une grande unité qu'à une forte variation touchant une 
petite unité. Les valeurs de la médiane et des quartiles utilisées par Sande (1981) sont appli-
quées aux valeurs de E, afin de déceler des observations aberrantes. En désignant respec-
tivement par EQ1, EM  et EQ3 le premier quartile, la médiane et le troisième quartile, nous 
définissons les deux écarts suivants: 

dQl  = Max (EM  — EQI, IAE.M ), 

dQ3  = Max (EQ3  — EM, (AEM  ). 

Toutes les unités dont l'effet E, correspondant se situe à l'extérieur de l'intervalle 
(EM  — Cdo , EM  + CdQ3 ) sont définies des observation aberrantes. Le terme AEM  sert à 
contourner la difficulté qui surgit lorsque EM  — EQI ou EQ3 - EM  sont très faibles. En 
d'autres mots, le cas où les effets E1  sont concentrés autour d'une seule valeur avec un ou 
deux faibles écarts peut produire de fausses observation aberrantes. Le paramètre C déter-
mine la grandeur des intervalles d'acceptation. Le paramètre U détermine la forme de la courbe 
qui définit les bornes inférieure et supérieure. En augmentant la valeur de U, nous accor-
dons par le fait même plus d'importance aux fluctuations des valeurs les plus fortes. à notre 
avis, le paramètre A devrait prendre la valeur 0.05 puisque celle-ci s'est avérée efficace dans 
la pratique. 

2.1.3 Traitement des observations aberrantes 

Une fois que l'on croit avoir décelé des observations aberrantes chez certaines unités, on 
les identifie comme telles et on signale leur existence aux enquêteurs. Ceux-ci doivent alors 
décider de la manière dont ces observations seront traitées, car leur existence peut être at-
tribuable à plusieurs facteurs, par exemple une erreur de mesure, une mauvaise interpréta-
tion du questionnaire par l'unité répondante ou la variabilité intrinsèque de la population 
visée par l'enquête. S'il s'agit d'une erreur de mesure découlant d'une mauvaise transcrip-
tion des données ou de réponses inexactes, un simple suivi permettra de corriger la majorité 
des erreurs. Lorsque des unités présentent une variabilité intrinsèque à cause d'une croissance 
rapide, les données fournies sont exactes mais elles se détachent trop des autres données con-
tenues dans les tableaux récapitulatifs de l'enquête. Dans de telles circonstances, il faut ap-
pliquer des méthodes qui visent à minimiser l'effet des observations aberrantes. Parmi ces 
méthodes, notons celle proposée par Hidiroglou et Srinath (1981), qui permet de réduire le 
poids d'échantillonnage, et celle proposée par Ernst (1980), qui permet de modifier les valeurs 
proprement dites. Lorsque des unités fournissent des données non représentatives qui ne peu-
vent être vérifiées, on doit recourir à l'imputation. Les diverses solutions adoptées doivent 
être signalées au même titre que les observations aberrantes. 

La procédure décrite ci-dessus est appliquée au dernier niveau de stratification de l'échan-
tillon, c'est-à-dire au niveau des cellules. Si une cellule ne contient pas assez d'unités, elle 
doit être combinée à d'autres cellules qui présentent les mêmes caractéristiques. 
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3. IMPUTATION DE DONNÉES PÉRIODIQUES 

Les données recueillies périodiquement auprès des entreprises (par exemple, données sur les 
ventes ou l'emploi) proviennent d'enquêtes par sondage effectuées au moyen d'interviews 
téléphoniques ou de questionnaires envoyés par la poste. Les unités non répondantes font 
l'objet d'un suivi le plus rigoureux possible selon les crédits accordés en vue d'accroître les taux 
de réponse. Le suivi est normalement effectué par courrier dans le cas des petites et moyen-
nes entreprises et par téléphone dans le cas des entreprises de grande taille. Même si le suivi 
effectué auprès des entreprises retardataires améliore les taux de réponse pour une période 
de référence donnée, il subsistera toujours un groupe d'entreprises non répondantes que l'on 
pourra classer soit comme entreprises problèmes soit comme entreprises négligentes. Les en-
treprises problèmes sont des unités qui exigent un grand effort de persuasion avant d'accepter 
de se prêter à l'enquête, si jamais elles acceptent. Les entreprises négligentes sont des unités 
qui répondent tardivement à l'enquête par rapport à la période de référence soit parce qu'elles 
ne retournent pas leur questionnaire à la date fixée soit parce qu'il faut leur rappeler leur 
obligation au moyen d'un questionnaire de rappel. Ainsi, lorsqu'il y a des unités non répon-
dantes, on doit recourir à l'imputation pour que ces unités ne soient pas exclues du calcul 
de l'estimateur visé par l'enquête. Dans les enquêtes-entreprises mensuelles, comme l'enquête 
mensuelle sur le commerce de détail, ce sont des totaux (par exemple, ventes) que l'on estime. 
L'imputation peut également servir à produire des valeurs pour des unités qui sont désignées 
comme observations aberrantes. Les valeurs imputées peuvent remplacer les observations 
aberrantes lorsqu'il n'existe aucune raison valable pour expliquer l'existence de telles obser-
vations. 

Les unités qui n'auront finalement pas répondu à l'enquête sont appelées des unités de 
non-réponse totale et celles qui n'auront pas fourni tous les renseignements demandés sont 
appelées des unités de non-réponse partielle. Un système d'imputation devrait idéalement 
avoir les propriétés suivantes (Berthelot et Hidiroglou, 1982): 
• il doit permettre de déterminer automatiquement la méthode d'imputation la plus appropriée 

dans une situation donnée; 
• la cellule d'imputation, c'est-à-dire le niveau auquel s'effectue le calcul des tendances et 

des moyennes (médianes), doit normalement correspondre au dernier niveau de statifica-
tion de l'échantillon; 

• un nombre minimum d'unités doit être inclus dans le calcul des tendances ou des moyen-
nes (médianes), sinon les cellules d'imputation sont combinées automatiquement (suivant 
un mode prédéterminé) jusqu'à ce qu'on obtienne le minimum d'unités requis; 

• le système doit désigner par des codes de situation les unités qui ne doivent pas faire l'objet 
d'une imputation; parmi celles-ci, il y a les unités à activité saisonnière, durant la morte-
saison, les unités qui ne sont pas en exploitation pour une période déterminée ou les unités 
qui ne sont plus du tout en exploitation; 

• les nouvelles entreprises qui n'ont aucune expérience commerciale doivent pouvoir faire 
l'objet d'une imputation fondée sur les moyennes (médianes) calculées à partir des données 
fournies par d'autres entreprises récemment créées qui appartiennent à la même catégorie; 

• des unités doivent pouvoir faire l'objet d'une imputation pour un certain nombre de périodes 
précédant la période courante si des données réelles ont servi à mettre à jour les dossiers 
de ces unités au cours des périodes en question: cette opération vise à améliorer la valeur 
des imputations de l'année courante; 

• une imputation rétrospective doit pouvoir être appliquée aux unités qui ont toujours fait l'objet 
d'une imputation prospective, dès qu'on obtient une bonne réponse pour une période donnée; 

• les unités qui ont fait l'objet d'une imputation doivent pouvoir être identifiées par une 
code d'imputation correspondant à la méthode utilisée; 
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• l'ordre d'imputation pour les unités non répondantes doit être le suivant: tendances (men-
suelles, trimestrielles, annuelles) et moyennes (médianes), la priorité allant aux tendances 
les plus récentes. Dans un système d'imputation mensuelle, par exemple, on applique des 
tendances mensuelles aux unités seulement s'il existe des données (fournies ou imputées) 
pour le mois précédant celui qui fait l'objet de l'imputation. Les tendances annuelles sont 
appliquées surtout aux unités qui exercent une activité saisonnière et qui omettent de four-
nir les renseignements demandés à l'issue de la morte-saison, auquel cas il doit exister des 
données pour le mois correspondant de l'année précédente. Pour faire l'imputation fondée 
sur les tendances, on multiplie celles-ci par les données du mois précédent ou de l'année 
précédente. Dans l'éventualité où on ne pourrait appliquer des tendances, la moyenne (mé-
diane) de la cellule servirait à l'imputation. 
Pour exprimer ce qui précède sous forme de modèle mathématique, posons n le nombre 

d'unités qui sont censées répondre à l'enquête pour une cellule et un mois donnés. Soit n 3  
le nombre d'unités qui ne répondent pas du tout au questionnaire, n 1  le nombre d'unités 
qui répondent entièrement au questionnaire et n 2  le nombre d'unités qui répondent partielle-
ment au questionnaire. Nous supposons qu'il s'agit d'un échantillon stratifié prélevé selon 
un échantillonnage aléatoire simple sans remise. Soit m 3  (2 <_ m 3  <_ n3, m 3  ayant été prélevé 
dans n3  suivant une méthode de répartition au hasard) la taille de l'échantillon de non-
répondants qui doivent faire l'objet d'un suivi. Soulignons que n 4  unités (n4  = n — E3. 1  n) 
ne devraient pas être en mesure de participer à l'enquête pour diverses raisons. À la période 
t, elles pourraient se trouver dans la morte-saison, être inactives ou disparues ou encore ne 
pas faire partie du champ de l'enquête. Pour ces unités, le système imputera automatique-
ment des valeurs nulles dans toutes les zones appropriées pour la période donnée. 

On appliquera ensuite diverses méthodes d'imputation selon le genre de non-réponse. 

3.0 Non -réponse totale 

Nous analyserons tout d'abord le processus d'imputation pour les unités de non-réponse 
totale. Comme tout le vecteur xi (t) ou quelques-uns de ses vecteurs élémentaires définis à 
la section 2.0 doivent faire l'objet d'une imputation globale, désignons (x11 ( t), ..., xip (t) ) 
l'un des vecteurs élémentaires de x i ( t) où le contrôle et l'imputation des données ne dépen-
dent pas des autres vecteurs élémentaires contenus dans xi ( t) . En supposant que 

P -1  

xip(t) > L../ xij(t), 
l =1 

(ce qui implique que la somme des p — 1 premiers éléments d'information des vecteurs élémen-
taires est inférieure au pieme élément d'information, c'est-à-dire au total) 

la première valeur imputée de xip (t) est: 

I,p»(t) = 
6 

k=l 
[zip ) (t) bi

(k)
1 

où (5/k)  désigne la méthode d'imputation utilisée et z;P )est la valeur imputée correspondante. 
Une des six valeurs de (5i(k)  est égale à 1 et les cinq autres sont nulles (E2 = 1  (51 k)  = 1) . Les 
valeurs imputées z P ) (t) sont les suivantes: 

zr, (t) = [ E Wr  Xrp(t)/ E  Wr  Xrp ( t - 1 )  ] xip(t _1 ) , 
res 1 	 res 1  

zip )  (t) = I u Wr xrp(t)/ L../  Wr xrp(t-Q)1
77  xip(t - Q) ,  

rES2 	 rES2 
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zT(t) =   E Wrxrp(t)/ u  wrxrp(t-1)]x,p(t —I ), 
res3 	 rES3 

z(t) = [ L../  Wrxrp(t)/  u  wrxrp(t —Q)]xip(t —Q), 
rESq 	 resq 

z(t) _ [ !../ Wrxrp(t)/  u  WrJ, 
ras 	 ras  

(t) = [ E W rxrp ( t ) / !../ we],  
rfs6 	 res6 

où wr  = l'inverse de la probabilité de sélection de l'unité r pour la cellule donnée. Les sous-
ensembles s;  (i=1, ..., 6 ), sont formés des unités qui on fourni une réponse pour la pieme 
variable à la période t et qui ont satisfait aux critères de contrôle. Les conditions de forma-
tion de chaque sous-ensemble sont les suivantes: 

s i  = toutes les unités qui ont fourni des réponses vérifiées entre les périodes t et t —1; 

s-, = toutes les unités qui ont fourni des réponses vérifiées entre les périodes t et t — Q, 

s3  = les unités du sous-échantillon de suivi qui ont fourni des réponses vérifiées entre 
les périodes t et 1-1, 

s4  = les unités du sous-échantillon de suivi qui ont fourni des réponses vérifiées entre les 
périodes t et t — Q, 

s5  = toutes les unités qui ont fourni des réponses vérifiées à la période t, 

s6  = les unités du sous-échantillon de suivi qui ont fourni des réponses vérifiées à la période t. 

Les facteurs qui déterminent le choix de la méthode d'imputation sont les suivants: 
(i) On utilisera la méthode 1 (ou 2) si une réponse a été fournie ou une valeur imputée à 

la période t —1 (ou t — Q) et si l'on croit que la tendance des données relatives aux non-
répondants est la même que celle des données relatives aux répondants à l'intérieur de 
la cellule donnée. 

(ii) On utilisera la méthode 3 (ou 4) si une réponse a été fournie ou une valeur imputée à 
la période t —1 (ou t —Q) et si l'on croit que la tendance des données relatives aux non-
répondants diffère de celle des données relatives aux répondants à l'intérieur de la cellule 
donnée. 

(iii) On utilisera la méthode 5 si aucune réponse n'a été fournie aux périodes t— 1  et t — Q 
et si l'on croit que la moyenne des données relatives aux non-répondants est égale à la 
moyenne des données fournies par les répondants à l'intérieur de la cellule donnée. 

(iv) Enfin, on utilisera la méthode 6 si aucune réponse n'a été fournie aux périodes t— 1  
et 1—Q et si l'on croit que la moyenne des données fournies par les répondants diffère 
de la moyenne des données relatives aux non-répondants. 

Le choix de la méthode appropriée peut se faire à l'aide de tables de décision qui définis-
sent les conditions et permettent de choisir, en fonction de ces conditions, la meilleure méthode 
d'imputation selon des règles préétablies. Une fois qu'un vecteur élémentaire de x p (t) a fait 
l'objet d'une imputation, on peut appliquer aux autres vecteurs élémentaires les méthodes 
d'imputation pour la non-réponse partielle. 
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3.1 Non -réponse partielle 

Pour un vecteur élémentaire 	(t), xa  (t ), ..., xip  (t)) qui appartient à xi  (t ), posons b ii  la 
variable auxiliaire qui prend la valeur 1 ou 0 selon que xi;  (t) existe ou non à la période t. 
Pour faciliter l'exposé, nous allons définir quelques nouveaux paramètres. À cette fin, posons: 

p-I 

Si.R(t- 1) _ E 6iixii(t-1) 
i=I 

= le nombre total de zones qui contenaient une réponse 
à la période t —1 et qui en contiennent également une 
à la période t, 

P -1  
Si,NR(t-1) = E (l—bii ) x,;( t—l) 

i=I 
= le nombre total de zones qui contenaient une réponse 

à la période t —1, mais qui n'en contiennent plus à la 
période t, 

P -1  

Si.R(t) = E bii  Xii( t ) . 

i = I 

L'imputation pour la non-réponse partielle est fondée sur l'hypothèse selon laquelle 
xip  (t) ? Ep -11  xii  (t) et celle selon laquelle les éléments de x i  (t) sont répartis de la même 
façon que les éléments de xi (t -1) à l'intérieur de leurs vecteurs respectifs. Nous analyserons 
deux cas particuliers. 

Premier cas: xip  (t) existe mais il manque des éléments du vecteur élémentaire. 
p-I 	 p-1 

Deux situations sont possibles: xip  (t) = E xii  (t) ou xip  (t) > E X00. . 

l=1 	 i=I 

(i) x(t)  = 

S'il manque tous les éléments de xi  (t) , à l'exception de xip  (t) , c'est-à-dire que Ep = 11 
= 0, l'équation suivante doit donc être satisfaite: si.NR  (t) = xip  (t ). S'il manque certains 

éléments de xi (t), à l'exception de xip (t), c'est-à-dire que E i-I1  b ii  > 0, alors si, 
SI.NR(t) = xip(t) — Si.R(t)• 

p-I  
(ii) x(t)  > 

L./ 

i =1 

S'il manque tous les éléments de x i (t), à l'exception de xip (t), alors 
si , NR  ( t) = Si.NR (I —  I ) Xip  (t) /Xip  (t -1) . S'il manque certains éléments de xi  (t) , à l'excep-
tion de xip (t), il n'est pas aussi facile de définir si, NR (t). Quoi qu'il en soit, l'inéquation 
suivante doit être satisfaite: si, R  (t) + si.NR  (t) < xip  (t) . À cette fin, nous définirons par or-
dre de préférence quatre formules d'imputation distinctes pour si,NR  (t) . 

(a) s NR (t) = [siNR (t— I) + si , R (t - 1)] xip (t)/xip (t - 1) — Si , R (t) à la condition que 
si, NR (t) >_ 0. Il est à noter que l'inéquation xip  > Ep = xii  (t) est satisfaite si 
Si. NR (t) ? O. 

(b) S1,NR (t ) 

p-i 

L../ 

i =I 

= Som (1-1)  [S4R(t)/si.R(t- 1)] 
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(c) SiAR(t) = si.NR(t — l) [xip(t)/x,p(t - 1)]  

(d) si.NR(t) = xip(t)  —  Si.R(t)•  

Parmi ces formules, nous choisirons la première, dans l'ordre précité, qui satisfera à la  

condition d'inégalité.  
Pour toutes les situations ci-dessus, les valeurs imputées (réelles) seront donc calculées  

comme suit:  

'Do= ( 1 -4) [ si.NR(t)/S;. NR ( t -1 ) ] x, (t-1)  

+ b;, x;,(1); j=1, ... p-1  

Deuxième cas: x;p (t) n'existe pas et il manque des éléments du vecteur élémentaire.  

Comme dans le premier cas, deux situations sont possibles:  
p-1  

(1) xip ( t ) _ !../  x1(t)  
J = 1  

Si EP _ i1  b ;  = 0, alors si NR  (t) = 41 ) (t) (t) où I»(t)  a été obtenue par l'imputation pour la 
non-réponse totale. Prenons maintenant la formule d'imputation !VOL Si ER_i S;  > 0,  
/P(t) est utilisée à la condition que si NR  (t) = I,p )  (t) — s R  (t) >_ O. Autrement, il faut 
utiliser la formule d'imputation suivante: 

I»(t) = (1 — bij) [Si.NR(t)/S;.NR(t -1 )] x;,(t-1)  

+ b ;, x;,(t); j=1, ... p-1  

et 4 1, ) (1) est remplacée par 43, ) (t) = EP_ , J(t)  

(ii) x;p (t) > EP_j x;,( t)  

Pour cette situation, on remplace la variable x;p  (t) définie au cas 1(ii) par I;p (t)  
et on applique les méthodes définies pour ce cas à la condition que l'inégalité ci-dessus soit  
respectée. Si cela n'est pas possible, on doit utiliser I;p3) (t) et /1,1)0) est alors remplacée par 
I;~tt) = 432 (t).  

Si l'hypothèse selon laquelle les éléments de données des vecteurs x;  (t) et  , (t — 1) sont 
répartis de la même façon n'est pas valide, chaque élément doit alors faire l'objet d'une im-
putation propre selon les méthodes prévues pour la non-réponse totale. Les valeurs imputées 
doivent ensuite être rajustées pour satisfaire à la condition d'inégalité xip  >_ Ep = i x,. Ainsi, 
dans le cas 1(i), par exemple, nous aurions pour E i= 1 i  S ;  = 0 

p -I  
44>(t)  _ [xip(t)/ E 40(t)] Iv)(t)  

J =1  

et pour E11:7 11   b;, > 0 

J(4 )(t) = (1 —Si ) 	 ip( t)  -   E -j S i ,  xij(t) 	+S;  X;  (t); j = 1, ..., p —1.  
EP, _ (1—S ;, ) I;j )(t) 	J J  

De même, les valeurs imputées /V »(t) pourraient servir à développer les cas 1(ii) et 2.  
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4. CONCLUSION 

Pour les enquêtes-entreprises périodiques, il est essentiel d'avoir des systèmes informati-
ques qui peuvent contrôler avec rapidité et précision la qualité des données provenant de 
ces enquêtes. Inversement, lorsqu'il est difficile d'obtenir les données voulues, le système 
doit pouvoir effectuer le mieux possible une imputation pour la non-réponse suivant des règles 
bien définies. 

Le processus de contrôle permettra de déceler des enregistrements erronés. Les erreurs 
relevées peuvent être graves ou non. Il serait souhaitable de corriger toutes les erreurs soit 
en revoyant les questionnaires ou en vérifiant l'authenticité des réponses auprès des répon-
dants. Si ces opérations ne peuvent être effectuées à cause des délais fixés ou de contraintes 
budgétaires, il faut au moins corriger les erreurs les plus graves. Ensuite, il faut procéder 
à l'imputation pour la non-réponse. Un résumé des interventions (contrôle ou imputation) 
du système devrait être produit afin de renseigner l'analyste d'enquête sur l'état des données. 
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Critères pratiques pour la définition des classes de pondération 
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RÉSUMÉ 

Lorsque la technique d'ajustement par classes de pondération est mise en application pour compenser 
l'effet de la non-réponse, plusieurs questions méritent des réponses précises et quantifiées: Comment 
le choix des variables servant à la définition des classes affecte-t-il l'erreur quadratique moyenne totale, 
en particulier le biais de non-réponse et la variance échantillonnale? Selon quelle règle et quelle pro-
cédure doit-on choisir les variables d'ajustement? A partir de quel critère peut-on établir des tailles op-
timales pour les classes de pondération? Enfin, lorsque cette procédure est mise en application pour 
compenser la non-réponse au niveau d'éléments spécifiques d'un questionnaire comment utiliser efficace-
ment des variables auxiliaires fortement correlées lorsque celles-ci sont elles-mêmes affectées par la non-
réponse? Cet article s'adresse aux professionnels impliqués dans la pratique qui cherchent des lignes 
directrices. 

MOTS CLÉS: Ajustement pour la non- réponse; classes de pondération; poststratification; biais de non-
réponse. 

1. INTRODUCTION 

Le problème de l'application de la technique d'ajustement de la non-réponse par la créa-
tion de classes de pondération a une parenté évidente avec celui de la détermination des critères 
de poststratification. Kish (1978) a identifié ce domaine de recherche comme pressant en rap-
pelant que les effets de ce genre de pondération ont souvent une résultante inconnue lorsque 
l'on met en balance les avantages et les inconvénients. Au même moment Platek, Singh et 
Tremblay (1978) ont développé des expressions mathématiques du biais et de la variance des 
estimateurs découlant de l'ajustement par classes de pondération. Leur modèle basé sur le 
concept de "probabilité de réponse", a été exploité plus à fond récemment par Platek et Gray 
(1983). Parallèlement, Bailar, Bailey et Corby (1978) ont décrit la recherche théorique et em-
pirique entreprise au US Bureau of the Census et leur présentation se termine en soulignant 
l'importance et la nécessité de développer des assises théoriques solides touchant les méthodes 
d'ajustement pour la non-réponse. Plus récemment le "Panel on Incomplete Data" (1983) a 
brossé un tableau particulièrement concis et complet des implications pratiques de l'ajuste-
ment par pondération et a mis en relief les conclusions auxquelles sont arrivés Oh et Scheuren 
(1983) suite à une étude de simulation. De son côté, Chapman (1983) a analysé un certain 
nombre de procédures permettant d'identifier les variables les plus pertinentes pour construire 
efficacement les classes de pondération. 

Le présent article s'inscrit dans la ligne de continuité de ces recherches en tentant de cir-
conscrire certaines règles d'application de cette procédure d'ajustement à partir de fondements 
théoriques. L'unique exemple qui tout au long du texte sert à illustrer la discussion pêche cer-
tainement par sa spécificité; mais le lecteur saura certes en dégager des champs d'application 
beaucoup plus variés et riches. 

t  Victor Tremblay, Président, STATPLUS experts- conseils en statistique, C.P. 337 Ville Mont-Royal, Québec H3P 3C6. 
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2. ILLUSTRATION DE LA TECHNIQUE 

Imaginons l'exemple bien réel et fréquemment rencontré qu'est celui de la mesure des in-
tentions de vote. Toutes les données utilisées dans ce texte proviennent du sondage OMNIBUS 
du Centre de sondage de l'Université de Montréal, Automne 1985 dont une section visait 
à mesurer les intentions de vote aux élections québécoises de décembre 1985, quatre semaines 
avant l'événement. La répartition des réponses à la question portant sur les intentions de 
vote parmi les 1 836 personnes interrogées qui avaient l'intention d'aller voter se lisait ainsi: 

Ce tableau présente une situation évidente où le problème de la réponse ne peut être ig-
noré. Répartir les non-réponses aveuglément au prorata des autres réponses est un exercice 
hasardeux qui suppose que ceux qui n'ont pas exprimé leur intention de vote ont le même 
profil que ceux qui ont répondu spontanément à la question. 

Les deux conséquences de la présence aussi marqué de la non-réponse sont bien connues: 
biais potentiel et augmentation de l'erreur d'échantillonnage suite à la réduction effective 
de la taille de l'échantillon. Toute technique d'ajustement doit tenter de réduire ces deux 
effets. Lorsque, comme dans ce cas-ci, l'importance du phénomène de la non-réponse est 
prévisible, il y a lieu de concevoir le questionnaire de façon à y incorporer des questions 
correlées qui peuvent servir de base à des ajustements éventuels. Par exemple, une question 
permettant de connaire la satisfaction des personnes interrogées face au gouvernement en 
place peut être d'un secours apprécié étant donnée l'étroite relation existant entre cet indice 
et l'intention de vote comme en fait foi le tableau suivant. 

Tableau 1 
Répartition des intentions de vote 

(avec non- réponse) 

na 	 % 

Parti Québécois (PQ) 

Parti Libéral du Québec (PLQ) 

Autres partis 

Non-réponse 

TOTAL 1 

505 

650 

62 

619 

836 

a Nombre de cas pondérés. 

Tableau 2 
Intention de vote au provincial selon la 

satisfaction face au gouvernement 

27.5 

35.4 

3.4 

33.7 

100.0 

Intentions 	Chez les satisfaits 	Chez les insatisfaits 
de vote 	 (n = 555) 	 (n = 656) 

PQ 70.1% 17.3% 

PLQ 26.7% 76.1% 

Autres 3.2% 6.6% 
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Tableau 3  
Satisfaction face au gouvernement croisée 

selon le fait de répondre ou non 
à la question sur les intentions de vote 

(nombre de cas pondérés) 

Chez les 
satisfaits 

Chez les 
insatisfaits TOTAL  

Réponse à l'intention 
de vote  n i  = 555 n2  = 656  n = 1211  

Non-réponse à 
l'intention de vote 236 334  570  

TOTAL n i  = 791 n2 = 989  n' = 1780'  

a Ce tableau exclut 56 cas de non-réponse à la question portant sur la satisfaction.  

Alors que 70,1% des personnes satisfaites du gouvernement avaient l'intention d'appuyer  

le parti au pouvoir (PQ) la situation est inversée chez les insatisfaits, comme on pouvait s'y  

attendre, alors que 76,1% d'entre eux prévoyaient voter pour le parti d'opposition d'alors  

(PLQ).  
Pour tirer profit de cette information auxiliaire, l'une des techniques disponibles est de  

créer des classes de pondération basées sur la satisfaction. Les informations du Tableau 3  
présentent les données complémentaires nécessaires pour effectuer les ajustements.  

Si l'on considère les "satisfaits" et les "insatisfaits" comme deux classes de pondération,  
l'ajustement statistique des données prend la forme suivante:  

soient pi,. = la proportion des répondants de la classe c qui ont l'intention d'appuyer  
le parti j;  

n, = le nombre de cas dans la classe c qui ont répondu à la question sur les  
intentions de vote;  

n = Ec  ne  = la taille du sous-échantillon S i  des répondants aux questions d'intention  
de vote et de satisfaction;  

n, = le nombre total de cas dans la classe c;  
et n' = E, 	= la taille de l'échantillon S des répondants à la question de satisfaction.  

Alors, les estimations ajustées de l'intention de vote se calculent ainsi  

p~ 

 

= (1/n) E  

Cette nouvelle estimation correspond à introduire un poids correctif égal à n„' n/non' pour  
tous les répondants de la classe c.  

Ce simple exercice illustre le fonctionnement du mécanisme bien connu de l'ajustement  
statistique par la construction de classes de pondération inspirée des procédures tradition-
nelles de poststratification. Les questions qu'il faut approfondir dans une telle application  

sont les suivantes:  
1. Quel est l'impact de cette procédure sur la réduction du biais de non-réponse?  

2. Comment cette technique affecte-t-elle l'erreur d'échantillonnage?  
3. Quelles sont les variables auxiliaires (ou combinaisons de variables) qui peuvent le mieux  

servir à la définition des classes?  
4. Jusqu'à quel point trouve-t-on avantage à raffiner la définition des classes de pondération?  

5. Que faire avec des variables auxiliaires qui comportent elles aussi de la non-réponse?  
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Pour répondre adéquatement aux questions, il faut poursuivre le développement théori-
que touchant l'application des classes de pondération.  

3. IMPACT DE LA PROCÉDURE D'AJUSTEMENT SUR  
LE BIAIS DE NON-RÉPONSE  

Le défi le plus difficilement surmontable en ce qui concerne la non-réponse est bien de  
quantifier le degré de réduction du biais de non-réponse suite à l'application de telle ou telle  
technique. En effet si cette mesure s'avérait réalisable, il serait possible de mesurer le biais  
et conséquemment de produire des estimations non biaisées.  

Cette dure réalité ne nous empêche cependant pas de tenter de comprendre davantage les  
mécanismes sous-jacents à la non-réponse afin de concevoir les instruments les plus aptes  
à réduire son impact sur la qualité des données.  

Une façon d'étudier le problème est de le considérer sous l'angle de la théorie des pro-
babilités de réponse selon laquelle on stipule que chaque unité U;  de la population a une  
probabilité a, de répondre à l'enquête (ou à une question spécifique posée) si elle est sélec-
tionnée. Même si cette approche doit supposer que les a ;  sont non nuls, la théorie permet  
de déduire des expressions mathématiques du biais de non-réponse selon l'application de telle  
ou telle méthode en fonction des observations X;  que l'on désire obtenir et des probabilités  
de réponse a ; . C'est ce qu'ont fait Platek et Gray (1983); dans le cas de l'estimation du sous-
total X, dans la classe de pondération c en ajustant l'estimation échantillonnale par l'inverse 
du taux de réponse dans la classe c, ils ont établi que le biais résiduel de non-réponse pouvait 
s'écrire sous la forme: 

Ne 	 Nc  
B(Xc) =«r i  E  (ai — (5ec)X; 	 où«~ = NC-1 E a ; 	(3.1)  

;= i 	 1= 1  

et où N, = Taille de la classe c dans la population. 
L'expression rappelle que le biais résiduel de non-réponse n'existe après l'application du 

facteur de correction, que si à l'intérieur de la classe c, il y a une corrélation entre les pro-
babilités de réponse et la caractéristique mesurée.  

Il est intéressant par ailleurs d'expliciter l'expression dans le contexte particulier de don-
nées de classification, c'est-à-dire lorsque les X,  =  0 ou 1. En se référant à la notation in-
troduite à la section précédente, on peut démontrer que le biais résiduel de g, après 
l'application du facteur de correction peut s'exprimer à partir (3.1) de sous la forme: 

B (Xc.) = N.p.â- i (a, — â0  

= NN.P, (1 — Pc.) Cy(7 I (moi — ex"?);  

où P,. = proportion réelle des unités de la classe c qui ont la caractéristique X;  

= moyenne des probabilités de réponse chez les unités de la classe c qui ont la  
caractéristique X;  

et à = moyenne des probabilités de réponse chez les unités de la classe c qui n'ont  
pas la caractéristique X.  
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Il est utile de reformuler B(Xt ) ainsi: 

B(Xd = Nevkld (X, g) 

où a : est la variance de la caractéristique X à l'intérieur de la classe c; 

et dc (X, g) = &c.-1 (e — ix -,) est une mesure standardisée de la distance entre la pro-
babilité de réponse moyenne chez ceux qui ont la caractéristique X et ceux 
qui ne l'ont pas à l'intérieur de la classe c. 

Le biais de non-réponse associé à l'estimation p' de P peut donc s'exprimer sous la forme: 

B(P' ) = B(N -I  E Xc) 
c 

= N -' E Nev,?dc  (X, X), 	 (3.2 ) 

c' 

L'expression (3.2) apporte un argument mathématique à la thèse souvent évoquée que 
l'on a avantage à construire des catégories les plus homogènes possibles par rapport au 
phénomène étudié en partitionnant l'échantillon en segments dont certains ont tendance à 
rassembler des unités qui ont la caractéristique X d'une part et les autres d'autre part. 

4. IMPACT DE LA PROCÉDURE D'AJUSTEMENT SUR 
L'ERREUR D'ÉCHANTILLONNAGE 

On sait que le problème de la non-réponse a entre autres comme conséquences d'augmenter 
l'erreur aléatoire d'échantillonnage suite à la perte du nombre d'observations. I1 est révélateur 
d'étudier jusqu'à quel point la technique d'ajustement dont il est question ici compense cette 
perte de précision. Plusieurs auteurs parmi ceux cités dans l'introduction, ont fait référence 
au danger potentiel que représente la présence de poids correctifs trop grands ou trop in-
stables étant basés sur un nombre d'observations par classe trop restreint. De leur côté, Platek 
et Gray (1983) ont présenté une expression approximative de la composante de la variance 
attribuable à la non-réponse après l'application de l'ajustement. Bien qu'instructive sur le 
comportement général de cette composante de la variance échantillonnale, ce développement 
mathématique ne met pas en lumière le point critique au-delà duquel un raffinement excessif 
des classes de pondération a un effet adverse sur la précision des données. 

En réalité on se trouve devant la situation suivante. Le sondeur a certaines informations 
fiables auprès d'un échantillon représentatif de la population qu'il étudie (par exemple satisfac-
tion face au gouvernement), cependant les données qui l'intéressent plus spécifiquement dans 
son enquête (par exemple, intention de vote) ne sont disponibles qu'auprès d'un sous-
échantillon et il aimerait utiliser certaines données issues de l'échantillon de base pour améliorer 
la précision de ses estimateurs. Que l'on parle de non-réponse au niveau des unités échan-
tillonnées ou à celui de questions spécifiques à l'intérieur d'un questionnaire le problème 
fondamental est le même. Du point de vue de la variance des estimateurs, la situation com-
porte une certaine analogie avec l'échantillonnage double où l'ajustement des données cor-
respond à l'application des estimateurs quotients séparés c'est-à-dire à une poststratification 
selon des catégories définissables à partir des informations disponibles chez l'échantillon de 
base. Bien sûr que cette analogie est inacceptable pour analyser l'effet biaisant de la non-
réponse puisque l'on ne peut soutenir l'hypothèse que le sous-échantillon des répondants 
est probabilistiquement représentatif de l'échantillon de base. Cependant lorsque l'on étudie 
la variance des estimateurs, l'approche analogique s'avère aussi utile que défendable. 
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Plus précisément imaginons la situation suivante. Un échantillon aléatoire simple S de 
taille n' nous donne la distribution d'une variable de classification de la population totale 
avec Ne' = (N/n' )n,' comme l'estimateur du nombre d'unités de la population apparte-
nant à la classe c. Un sous-échantillon aléatoire simple S i  C S de taille n = fn' (0 < f <1) 
est choisi dans le but de mesurer la distribution d'une autre variable de classification X. Pour 
chacune des unités de S I  on connaît sa classification selon les deux variables décrites ci-haut. 

On désire estimer la proportion Pi  d'unités appartenant à la classe j de la variable X. 
L'estimateur simple déduit de S I  est 

pi  = (1/n) E ne  pk . 

Par ailleurs l'estimateur quotient séparé (post-stratifie) peut s'exprimer sous la forme: 

p; = (1/n ') E ne pic . 

Alors que dans l'expression de pi  toutes les unités de l'échantillon S i  se voient octroyés 
un poids égal à 1, dans celle de p] on observe que les unités ont des poids variables selon 
qu'elles appartiennent à l'une ou à l'autre des classes c. Ces poids correctifs égaux à nrt/nrrt' 
utilisent l'information complémentaire disponible auprès de la totalité de l'échantillon S sur 
la partition en classes. 

Si l'on développe la formule de la variance de p; en conservant les termes de l'ordre de 
grandeur de la variance relative des Nc. on obtient selon Tremblay (1975): 

Var p; = Var pi  — [ (1 —f)/n] [ E (Pk  — Pi ) 2P, - E rc  Pic (1 — PJc )Pc ] (4.1) 

où rr  = N(1 —Pc )/nNc : la variance relative de l'estimateur de Ne  i.e. Ne  = (N/n)nc ; 

Pc  = NN/N:Proportion de la population appartenant à la classe c; 

= Epjc :Proportion des unités qui ont la caractéristique j dans la classe c; 

Pi  = Epi : Proportion des unités de la population qui ont la caractéristique j. 

L'équation (4.1) nous révèle que la technique d'ajustement par les classes de pondération 
est d'autant plus efficace que la variance inter-classe est grande et, conséquemment, que la 
variance intra-classe est petite. Il est facile de vérifier que dans le cas limite où la variance 
inter-classe est maximale, c'est-à-dire lorsque tous les Pic  sont soit 0 ou 1, alors: 

Var p.; = Pi ( 1 — Pi ) / n '. 

c'est-à-dire la variance que l'on aurait obtenu si toutes les n' unités avaient répondu. 
Cette équation (4.1) nous rappelle de plus que dans la mesure où les variances relatives 

sont négligeables par rapport à 1, on a avantage à partitionner plus finement l'échantillon 
en un grand nombre de classes; ce faisant, on augmente la variation inter-classes et on diminue 
par le fait même la variance de p; . 

Mais le raffinement de la partition est justement limité par la présence des variances relatives 
re.. Regardons-y d'un peu plus près. Supposons qu'une première partition de l'échantillon en 
un ensemble de classes C' produit l'estimateur pi tel que défini précédemment. Supposons 
ensuite une seconde partition plus fine C" permettant de construire l'estimateur pj'; en ima-
ginant que toutes les classes de C' coincident avec celles de C" sauf une classe c qui a été 
scindée en deux parties c i  et c2  (i.e., c = c i  U c2), il serait intéressant de trouver un critère 
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simple permettant d'identifier laquelle des deux partitions C' ou C" produit la variance la 
plus faible en tenant compte des facteurs rc  dans l'expression ci-haut. On a que: 

Var p" < Var p' 

t=> G = E  (Pic  — Pi)  2Pc  — E ( Pic  — Pc )  2  Pc  
CEC" 	 CEC'  

> E rCPic (1 — Pic ) Pc  — E rePjc (1 — Pic) Pc = D.  
CEC" 	 CEC'  

Le membre de gauche G de l'inégalité peut s'exprimer ainsi: 

G = E Pic  Pc  — 1-` je Pc  
CEC" 	 CEC'  

= P3C  1 Pc1 + P3C  2  Pc2 — P~ Pc  (4.2)  

Si la classe c a été partitionnée ainsi: 

//ci  = an, et 11,2  = (1 —a)nc  où 0 <a< 1  

alors on a que Pis. = aPPc1  + (1—a)PPc2  que Pc1 = aPc  et finalement que Pc2 = ( 1—a)Pc .  
Alors l'expression (4.2) peut s'écrire sous la forme compacte:  

G = Pc a(1—a) [PjC1  — pje2 1
2 .  

D'autre part, le membre de droite peut se réduire à 

D = rc1PPc1 ( 1 —Pjcl  )Pc1  + rc2PPc2 (1  — PjC2 )Pc2 — re jc ( 1  — Pjc)Pc•  

Maintenant, en substituant les variances relatives rc  par l'expression correspondante 
établie précédemment et remarquant que les termes Pei, Pc2  et Pc  sont négligeables par rap-
port à 1 lorsque l'on s'interroge sur la pertinence du raffinement d'une partition, on obtient: 

D = (1/n)  [Pjc1 ( 1—Pjcl  ) + Pjc2 (1—Pjc2 ) — Pic( 1 — Pic) ]  

À cause de la convexité de la fonction P(1—P) et du fait que P est une combinaison linéaire 
de Pjc1  et Pk2'  la valeur de D est bornée supérieurement par 1 /4n. Ainsi pour que la varian-
ce de p" soit inférieure à celle de p' , il suffit que: 

Pc  a( 1 —a)  [Pic , — Pjc2 ] 2  > 1/4n;  

en estimant Pc  par ne/n à partir du sous-échantillon S I , cette condition prend la forme 
suivante: 

DIF = I Pjcl  — Pjc2  > 1/2,1a(1 — a)nc  = DIFMIN  (4.3)  
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Valeurs de DIFMIN 
Tableau 

pour la définition des classes de 

4. 

pondération 

= 1/2./a(1 - a)n, (en %) 

n a=1/2 a=1/4 a=1/10 

1000 3.1%  3.7% 5 .3% 
400 5 .0% 5.8% 8.3% 
200 7.1% 8.2% 11.8% 
100 10.0% 11.5% 1 6.7% 
80 11 .2% 12.9% 18.6% 
60 12.9% 14.9% 21.5% 
40 15.8% 18.3% 26.4% 
20 22.4% 25.8% 37.3% 
15 25.8 % 29.8% 43.0% 
10 31.6% 36.5% 52.7% 

L'inégalité met donc en lumière une règle simple et suffisante pour qu'il soit avantageux de 
découper une classe c en c i  U c2 . Comme on pouvait s'y attendre intuitivement, plus le nom-
bre de répondants dans la classe c est grand (dans l'échantillon S 1 ) ou plus les proportions 
Pi-c i  et PJ.e2 s'écartent l'une de l'autre, plus on a intérêt à partitionner finement les classes. 
Le Tableau 4 au-dessus présente les écarts minimaux DIFMIN correspondant à diverses valeurs 
de n„ et a. 

A titre d'exemple, le tableau précédent nous dit que si l'on a une classe de 100 répondants 
que l'on considère scinder en deux parties à peu près égales, il faudra que le pourcentage 
de ceux qui ont le caractère j diffère d'au moins 10% entre les deux nouvelles classes pour 
que ce raffinement de la partition contribue à réduire l'erreur d'échantillonnage. Si l'écart 
entre les deux pourcentages est inférieur à 10%, le raffinement est inutile et peu même 
augmenter la variabilité des estimations produites. On constate par ailleurs, que si les sous-
classes c i  et e2  sont, très inégales, l'exigence sur le comportement différencié de leurs répon-
dants par rapport au caractère j (i.e., Pic,  versus Pic2 ) est plus forte: ainsi, si c 1  représente 
environ 10%o des effectifs de c, l'écart minimal DIFMIN s'établit à 16.7%. 

Dans le cas particulier où le découpage d'une classe c s'effectuerait à peu près également 
entre c i  et c2 , l'écart minimal DIFMIN prend une forme très compacte: 

DIFMIN = 1/ Jn ,. 

Dans les situations où le découpage de c se réalise en plusieurs composantes (disons 
c = e t  U c2  U ... Uck) on peut appliquer le test décrit ici en considérant d'une part la plus 
petite des sous-classes ci  et d'autre part l'ensemble de toutes les autres. Comme dans ce cas 
a (ou 1 -a) risque d'être petit, on peut simplifier la règle énoncée par l'inégalité (4.3) et con-
sidérer comme suit l'écart minimal: 

DIFMIN = 1/2  Vmin (ncf) 
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Il est intéressant de rappeler ici que ces résultats ont été développés par analogie dans 
le contexte de l'échantillonnage en deux phases et que les règles qui ont été déduites peuvent 
aussi bien s'appliquer aux estimateurs quotients séparés ainsi qu'aux estimateurs poststratifiés. 
Par exemple, il est souvent utile de savoir jusqu'où le raffinement d'une poststratification 
produit des résultats plus précis; les règles énoncées ici peuvent donc servir de guide. 

5. CRITÈRE DE CHOIX DES VARIABLES D'AJUSTEMENT 

Si l'on poursuit l'exemple qui accompagne le présent article, on constate que le degré de 
satisfaction face au gouvernement peut certainement servir de variable d'ajustement à la non-
réponse à la question de l'intention de vote. Mais est-ce vraiment là la meilleure variable 
à utiliser? Si l'instrument d'enquête comporte d'autres questions reliées indirectement à l'in-
tention de vote, à partir de quel critère choisir entre par exemple la satisfaction, certains 
profils socio-démographiques (langue, scolarité), ou la perception de celui qui ferait le meilleur 
premier ministre. 

Les deux sections précédentes nous enseignent que plus les classes construites sont 
homogènes plus la variance des estimations ajustées est réduite et plus il est vraisemblable 
que le biais lui-même s'en trouve amoindri. On a donc avantage à constituer des classes qui 
maximisent la variance inter-classes de l'estimateur pl . Si l'on se refère à l'expression 
algébrique (4.1), la partition choisie doit maximiser la quantité 

INTERCL j  = E ( Pic  — Pj ) '̀Pc  

Pour une variable X multinationale avec paramètres P 1 ,P2 , ... ,P, le problème revient 
à trouver une statistique qui incorpore l'ensemble des quantités INTERCL]  (j = 1, ..., J). 
Dans ce cas, le x2  mérite d'être considéré comme un candidat intéressant puisque 

X 2  = N E E (Pic  - Pj)  2P/Pj  = N E Pj  [INTERCL j/P?] 
j 	r 	 j 

c'est-à-dire que le x2  est égal à une combinaison linéaire des valeurs relatives des INTERCL]  
pondérées en fonction des Pj . Par contre, comme Bi  = INTERCL]/Pj (1 — Pj ) mesure la 
proportion de la variance expliquées par la partition en classes, il serait aussi justifié de con-
sidérer la statistique 

E Bj — E E (Pjc. — Pj ) 2P./Pj (1 — Pj ). 
c• 

Notons que cette dernière statistique est équivalente au x2  dans trois situations par-
ticulières: a) lorsque X est dichotomique b) lorsque les Pj  sont à peu près égaux et c) lorsque 
les Pj  sont tous petits. Dans le cas multinominal où il est important de raffiner l'estimation 
d'un Pj  pour un indice j en particulier on peut alors dichotomiser la variable X en fonction 
de cet indice j et utiliser le comme critère de performance d'une partition en classes. Dans 
la poursuite de l'exemple nous utiliserons le x 2  étant donné que cette statistique est produite 
directement par la plupart des logiciels de traitement de données d'enquêtes. 
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6. APPLICATION ET PROBLÈMES INHÉRENTS 

Dans la discussion précédente, nous avons dégagé un critère d'évaluation de la perfor-
mance de classes de pondération. En pratique, il arrive cependant que les variables qui expli-
quent le mieux la variance d'un phénomène soient elles aussi entachées du problème de la 
non-réponse. Cette situation complique alors quelque peu le choix des classes de pondération. 

Le tableau suivant présente une liste de variables jugées a priori potentiellement intéressantes 
par un chercheur en vue d'effectuer une pondération d'ajustement pour la non-réponse à 
la question d'intention de vote. Pour chaque variable candidate, on y décrit la valeur du 
X 2 , le nombre de valeurs manquantes et le nombre total de valeurs manquantes lorsqu'elle 
est croisée avec la question portant sur les intentions de vote. Rappelons que prise isolément 
cette dernière question cumulait 619 non-réponses dans le sondage. 

La valeur du x 2  est fort révélatrice de la force de prédiction des diverses variables en 
cause. On observe par exemple que parmi les variables socio-démographiques seule la langue 
maternelle a un impact qui mérite d'être souligné. Par contre, certaines questions thémati-
ques démontrent un lien non équivoque avec l'intention de vote; en particulier, le degré de 
satisfaction face au gouvernement actuel et la perception de qui entre les deux principaux 
chefs de parti ferait le meilleur premier ministre. On se rend bien compte que plus une ques-
tion est perçue comme parente de la question de fond, plus il s'avère difficile d'obtenir des 
réponses. Sur le thème plus anodin de la satisfaction face au gouvernement, on n'enregistre 
que 56 non-réponses (environ 3% de l'échantillon) alors que ce nombre atteint 392 si l'on 
demande d'identifier le meilleur premier ministre! 

Tableau 5 
Liste de variables candidates pour compenser, 

par pondération, l'effet de la non- réponse 
à la question d'intention de vote 

Variable'  
Valeur 

du 
X 2  

Nombre de données 
manquantes sur 

la variable 

Nombre de données 
manquantes dans le 

croisement avec 
l'intention de vote 

Age (6) 34 4 620 
Scolarité (4) 8 3 621 
Langue maternelle (2) 96 0 619 
Degré de satisfaction face au 

gouvernement du Québec (4) 382 56 625 
Degré de satisfaction face au 

gouvernement du Québec (2) 346 56 625 
Identification du meilleur 

premier ministre (3) 773 392 686 
Vote provincial aux 

élections de 1981 109 269 658 
Intérêt face à la politique I 1 619 
Degré de satisfaction à l'endroit 

du gouvernement fédéral (4) 39 58 631 
Intention de vote 

au fédéral (4) 288 694 832 

a  Les nombres entre parenthèses indiquent le nombre de classes considérées pour les variables en cause. 
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Dans la constitution des classes de pondération, il y a donc avantage a tenter de tirer pro-
fit d'une part de variables fortement correlées au phénomène étudié et d'autre part de variables 
affichant à la fois une bonne corrélation et un excellent taux de réponse. De plus en croisant 
entre elles les variables pertinentes on peut former des classes plus homogènes et augmenter 
conséquemment la valeur du x 2 . Evidemment le degré de raffinement des classes doit 
respecter le critère limite exprimé précédemment par l'équation (4.3). 

Considérons par exemple, la formation de classes de pondération à partir de trois variables 
explicatives de l'intention de vote: l'identification du chef de parti qui ferait le meilleur premier 
ministre (3 catégories de réponse), le degré de satisfaction face au gouvernement (4 catégories) 
et la langue maternelle (2 catégories). A ce stade, l'idée est de projeter l'intention de vote 
mesurée auprès des répondants appartenant à une classe, à l'ensemble des individus de cette 
même classe, c'est-à-dire ceux dont la classification a pu être établie. La première étape du 
processus consiste à construire les classes les plus fines possible à partir des 3 variables en 
cause et à produire un tableau croisé de l'intention de vote selon ces 24 (i.e., 3x4x2) classes. 
A l'aide du critère explicité par l'équation ou encore du tableau 4, on élimine par fusionne-
ment les classes de trop petite taille. Lorsque nécessaire, on regroupe donc les classes 
"semblables" c'est-à- dire celles qui présentent un profil d'intention de vote similaire. On 
est en mesure alors de produire un tableau comme celui de la page suivante où l'intention 
de vote apparaît croisée suivant cette nouvelle partition. L'examen des données peut encore 
suggérer quelques regroupements. De plus le Tableau 6 présente d'autres données pertinentes. 
Par exemple les deux dernières lignes confrontent par classes le nombre de répondants à la 
question sur les intentions de vote en regard du nombre total d'individus du sondage 
classifiables selon les trois variables en cause. On en déduit un premier système de poids. 
Globalement dans l'exemple il y a 283 personnes dont la classification est connue mais non 
l'intention de vote. De plus, la valeur globale du x2  s'établit à 891 ce qui s'avère une nette 
amélioration par rapport aux variables prises isolément selon le Tableau 5. 

Enfin sous Bi , apparaissent pour chaque Pi  à estimer le pourcentage de la variance at-
tribuable à la variance inter- classes. Ces B1  mesurent le gain en précision (réduction de 
variance) attribuable à l'ajustement les données selon la partition retenue; ceci est évident 
en réécrivant l'équation (4.1) sous la forme (en négligeant les variances relatives): 

Var pl = Var p1  — (1 — f)Bi  Var pi  

Avec un Bj  égal à 61,9% pour l'estimation de l'intention de vote à l'endroit du PQ, cela 
revient à dire que du point de vue de la réduction de la variance l'ajustement des données 
est équivalente à avoir récupéré sur le terrain 61,9% des 283 non-réponses à la question sur 
les intentions de vote. 

Le problème résiduel est maintenant le suivant: comment ajuster la non-réponse au niveau 
de questions spécifiques à l'aide de variables elles-mêmes affectées par la non-réponse? 

Dans l'exemple mis en lumière par la partition selon le Tableau 6, il est clair qu'une por-
tion significative de la non- réponse sur l'intention de vote ne se trouve pas corrigée par ce 
genre de pondération. Il reste en effet, 409 cas de non-réponse qui ne peuvent recevoir ce 
premier traitement puisque pour ceux- ci on ne connat pas la classification suivant l'une ou 
l'autre des variables de référence. Une solution à explorer dans ce cas serait d'implanter un 
système de poids qui permet d'utiliser pour chaque non-répondant le maximum de variables 
disponible pour estimer la donnée manquante. Par exemple, le profil d'intention de vote 
de personnes qui n'ont ni répondu à la question portant sur les intentions de vote ni à celle 
portant sur le meilleur premier ministre mais dont on sait qu'elles sont francophones et qu'elles 
se sont dits satisfaites du gouvernement au pouvoir serait déduit à partir du profil d'inten-
tion de vote des répondants francophones satisfaits du gouvernement. Ce processus d'im-
putation peut se traduire aisément par un système de poids. 



Pas du 
tout Peu  Très ou 

assez  
Satisfaction face  
au gouvernement  

Non-  
franco- 
phone  

Non- 
franco- 
phone 

Franco- 
phone  

Franco- 
phone  

Franco- 
phone  Langue maternelle  

Meilleur Premier Ministre 	 Bourassa (PLQ)  

% vote PQ  
% vote PLQ  
% vote Autres  

Nombre de répondants aux 
questions de classification 
et intention de vote 

Nombre de répondants aux 
questions de classification 

	

12.2 	 0.0 	 6.5 	 1.2 	3.5  

	

86.5 	 85.9 	92.4 	98.8 	93.9  

	

1.3 	 14.1 	 1.1 	 0.0 	2.6  

	

64 	 21 	 156 	 49 	159  

81 	 24 	 178 	 54 	175  
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Tableau 6.  

Etude d'une partition de l'échantillon  

Meilleur Premier Ministre 	 Johnson (PQ)  

Satisfaction face  
au gouvernement  

Très 	Assez  Très ou 	 Peu ou pas 
assez 	 du tout 

Langue maternelle  
Franco- 	Franco- 
phone 	phone  

Non-  
franco- 
phone  

Franco- 
phone  

Non- 
franco- 
phone  

% vote PQ 	 100 	 88.3 	42.7 	63.4 	32.9  
% vote PLQ 	 0.0 	 9.5 	45.8 	30.2 	61.4  
% vote Autres 	 0.0 	 2.2 	11.5 	 6.4 	5.7  

Nombre de répondants aux  
questions de classification  
et intention de vote 	 51 	 342 	 37 	 133 	22  

Nombre de répondants aux  
questions de classification 	 59 	 404 	 50 	203 	28  

Meilleur Premier Ministre 
Autre 
que 	

Ni Bourassa 	 TOTAL 	B~  ( 010)  

Johnson 	
ni Johnson 

Satisfaction face 	 Pas du 	Très ou 	Peu ou pas 
au gouvernement 	 tout 	assez 	du tout 

Langue maternelle 
Non- 

franco-  
phone  

% vote PQ  
% vote PLQ  
% vote Autres  

Nombre de répondants aux  
questions de classification  
et intention de vote  

Nombre de répondants aux  
questions de classification  

	

0.0 	14.3 	 4.6 	 42.7 	61.9  

	

100.0 	73.5 	54.9 	 52.6 	58.7  

	

0.0 	12.2 	40.5 	 4.7 	15.1  

	

42 	17 	 51 	 1144 	(x 2  = 891)  

	

49 	32 	 89 	 1427  
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Étude des effets des groupes d'imputation 
dans la méthode d'imputation du plus proche voisin 

pour l'enquête nationale sur les fermes 

SIMON CHEUNG et CRAIG SEKO 1  

RÉSUMÉ 

Un nouveau système de traitement, utilisant la méthode d'imputation du plus proche voisin (N-N), est 
employé pour l'enquête nationale sur les fermes (ENF). Une étude empirique a été faite pour déter-
miner si les estimations ENF seraient affectées par l'emploi de groupes d'imputation basés sur le type 
de ferme. Pour la règle d'imputation examinée ici, l'étude prouve que l'effet peut être petit. 

MOTS CLÉS: Enquête nationale sur les fermes; non-réponse; imputation du plus proche voisin; transfor-
mation de la variable d'appariement. 

1. INTRODUCTION 

L'enquête nationale sur les fermes (ENF) est une enquête annuelle polyvalente de l'activité 
agricole au Canada. Cette enquête utilise un plan de sondage à deux bases, c'est-à-dire une 
base de sondage des grandes fermes (établie à partir du recensement quinquennal de 
l'agriculture) et une base de sondage aréolaire des terres agricoles. Les plus grandes unités 
de la base de sondage de liste sont échantillonnées avec certitude (probabilité de un) en raison 
de leur impact disproportionné sur les estimations d'enquête. Ces unités sont appelées des 
fermes spécifiées. Les autres fermes de la base de sondage font l'objet d'une stratification 
et d'un échantillonnage. Les petites fermes de la population enquêtée, qui sont en comparaison 
très nombreuses, sont regroupées dans la base de sondage aréolaire et échantillonnées de façon 
moins complète que les fermes de la base de sondage de liste. Trois échantillons sont donc 
sélectionnés: un échantillon spécifié, un échantillon de liste et un échantillon aréolaire. Le 
plan de sondage détaillé de l'ENF a été décrit par Davidson et Ingram (1983) et Davidson (1984). 

L'ENF fait l'objet d'un traitement par un système adopté à partir des enquêtes précédentes. 
Ce système utilise la méthode d'imputation séquentielle hot-deck pour corriger la non-réponse 
des unités et des postes (Philips 1979). Un nouveau système de traitement sera mis en oeuvre 
en 1987 afin d'intégrer toutes les enquêtes agricoles effectuées par Statistique Canada. Ce 
système utilisera la méthode d'imputation du plus proche voisin (N-N) afin de corriger la 
non-réponse. La décision de mettre en oeuvre cette méthode se justifie par de nombreuses 
raisons, dont trois sont importantes. D'abord, l'utilisation de la méthode se justifie davan-
tage théoriquement que la méthode séquentielle hot-deck avec appariement exact, puisque 
l'enquête recueille essentiellement des données quantitatives. Ensuite, les études empiriques 
telles que celles de Kovar (1982) indiquent que les deux méthodes d'imputation donneraient 
des estimations semblables pour l'ENF et que la méthode N-N se traduirait par un moins 
grand nombre de points aberrants, c'est-à-dire des données imputées dont la contribution aux 

I  Simon Cheung et Craig Seko, Division des méthodes d'enquêtes-entreprises, Statistique Canada, lle étage, im-
meuble R.H. Coats, Tunney's Pasture, Ottawa, Ontario, Canada K1A OT6. 
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estimations de l'enquête serait disproportionnée. Enfin, l'adoption de la nouvelle méthode 
d'imputation pour l'ENF contribuerait à normaliser la méthodologie d'enquête de toutes 
les enquêtes agricoles, ce qui est un objectif à long terme de Statistique Canada. À l'heure 
actuelle, le recensement de l'agriculture et l'enquête sur les données fiscales agricoles utili-
sent la nouvelle méthode. 

La présente communication fait rapport sur une étude empirique qui essaye de fournir 
des renseignements qui faciliteront la mise en oeuvre de la nouvelle méthode d'imputation. 
La section suivante décrit brièvement la méthode d'imputation N-N adoptée ici. La section 
trois présente la procédure d'étude et les principaux résultats obtenus. La section quatre 
présente nos conclusions provisoires tirées des résultats. 

2. MÉTHODE D'IMPUTATION DU PLUS PROCHE VOISIN  

La méthode de l'imputation des donneurs consiste, en général, à remplacer les valeurs 
manquantes ou invalides d'un répondant (receveur) par la réponse valide d'un autre répon-
dant (donneur), dont on suppose qu'il a les mêmes caractéristiques que le receveur. La méthode 
d'imputation séquentielle hot-deck identifie en séquence les donneurs lors du traitement comme 
étant ceux qui déclarent les mêmes valeurs que le receveur dans les variables d'appariement 
spécifiées à l'avance. Cette méthode, cependant, empêche souvent d'obtenir un appariement 
exact, lorsqu'une variable d'appariement prend un grand nombre de valeurs possibles. Afin 
de réduire le problème, l'étendue de la variable d'appariement est partagée en intervalles, 
et l'on obtient le donneur par appariement sur le code d'intervalle. Dans le cas de l'imputa-
tion du plus proche voisin, on résout le problème en sélectionnant un donneur à partir d'une  

mesure de distance multivariée qui représente le degré de similitude entre le donneur et le  

receveur, défini par les variables d'appariement spécifiées au préalable. Plus deux répon-
dants sont semblables par rapport aux variables d'appariement, et plus la distance est petite. 
Ainsi, le meilleur donneur pour un receveur est le donneur dont la valeur de la distance par 
rapport à ce dernier est la plus petite, c'est-à-dire son voisin le plus proche au sens de la 
distance statistique. 

La méthode d'imputation du plus proche voisin utilisée dans la présente étude a été pro-
posée par Sande (1976, 1981). Cette méthode utilise la norme maximum basée sur les don-
nées transformées comme la fonction de distance. Voici une brève description de la méthode. 

Soit X = (x 1 , x2, x3, ..., xk ) un vecteur de k variables d'appariement. Chaque variable 
d'appariement xj  est transformée par ti  = F (y), où F(y) est la fonction de distribution 
empirique de xj . Notons que tf  suit la distribution uniforme sur [0, 1]. Par conséquent, la 
distance entre un receveur X' et un donneur Xd  définie par la norme maximum est 

d  (Xe, Xd) = max  l ti  
~ 

où t; et tjd  sont les valeurs transformées de la jlème  variable d'appariement xi  dans X'  
et Xd, respectivement. Le candidat donneur avec la valeur d la plus petite sera sélectionné, 
et sa réponse sera inscrite pour la réponse manquante du receveur. La transformation uniforme 
peut être considérée comme une méthode objective de classement des variables d'apparie-
ment quelle que soit leur distribution naturelle. 
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3. ÉTUDE EMPIRIQUE 

3.1 Justification 
En retenant la méthode de l'imputation du plus proche voisin pour l'ENF, il faut régler 

certains problèmes touchant les détails de la mise en application de cette méthode, en par-
ticulier pour ce qui est de la transformation des variables d'appariement. La méthode de 
la transformation uniforme dans l'imputation N-N pourrait être appliquée en utilisant tous 
les enregistrements de l'échantillon, ou en n'utilisant que des sous-ensembles de données de 
l'échantillon. Un groupe de répondants unitaires pour lequel on procède à l'imputation de 
la non-réponse est appelé un groupe d'imputation. 

Des groupes d'imputation différents donneraient des valeurs transformées différentes, les-
quelles à leur tour se traduiraient par une sélection différente des enregistrements des donneurs. 

On s'est posé la question de savoir si la transformation des variables d'appariement au 
sein d'un groupe d'imputation défini par un critère d'homogéniété qui se rattache étroite-
ment au poste imputé entraînerait une meilleure échelle des variables d'appariement et par-
tant, de meilleures données imputées. Ainsi, dans l'ENF, on pourrait s'attendre à ce que 
la transformation des variables d'appariement au sein des groupes d'imputation définis par 
le type de ferme donnerait des données imputées meilleures et par conséquent, de meilleures 
estimations, au sens d'une réduction du biais et de la variance. Malheureusement, la transfor-
mation des variables d'appariement coûte cher en termes de ressources informatiques. Si l'on 
n'a pas besoin de transformer à l'intérieur des groupes d'imputation homogène, il est possi-
ble d'économiser sur les coûts informatiques. 

Le but principal de cette étude est de répondre à la question suivante dans un cadre ex-
périmental: "les deux méthodes de transformation des variables d'appariement, c'est-à-dire 
la transformation utilisant tous les enregistrements et celles à l'intérieur des groupes de type 
de fermes, donnent-elles des estimations d'enquêtes sensiblement différentes? Si oui, quelle 
méthode donne les meilleures estimations?" 

3.2 Données utilisées dans l'étude 
Après consultation de spécialistes, on a retenu l'échantillon de l'ENF de 1984 pour la pro-

vince de l'Alberta. Cet échantillon d'environ 2,000 fermes comprend 50 010 de fermes de 
cultures, 27% de fermes d'élevage et 23% de fermes mixtes. Les pourcentages de la popula-
tion des trois types de fermes ont été estimés à 52%, 27% et 21% respectivement. Les types 
de fermes ont été attribués selon la source principale des recettes agricoles projetées de l'ex-
ploitation. Si au moins 75% des recettes agricoles projetées d'une ferme provenaient de son 
stock de bétail, la ferme était classée comme ferme de bétail. Une règle semblable a été utilisée 
pour la classification des fermes de cultures. Les autres fermes ont été classées comme des 
fermes mixtes. 

3.3 Méthode de l'étude 

Nous avons supposé que les données étaient "nettes", même si elles contenaient des valeurs 
provenant de la procédure d'imputation séquentielle hot-deck. Une fois les données classées 
selon le type de ferme, on a utilisé la procédure suivante: 

i) Dix pour cent des valeurs de chaque variable d'imputation ont reçu au hasard une valeur 
manquante pour chaque type de ferme. Ces erreurs ont été établies indépendamment pour 
chaque variable d'imputation. 

ii) Les non-réponses obtenues ont été imputées en utilisant la méthode d'imputation N-N 
sur les deux ensembles de groupes d'imputation définis par l'échantillon intégral (appelé 
"intégral") et le type de ferme (appelé "type"). Les procédures d'imputation ont été 
exécutées grâce au système numérique de vérification/imputation (Statistique Canada 
1982) dans le progiciel statistique P-STAT (Buhler et Buhler 1978). 
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iii) Les estimations pondérées ENF pour les totaux des variables pour la province et chaque 
type de ferme ont été produites à partir de chaque ensemble de données imputées. 

iv) Ces étapes ont été répétées dix fois pour obtenir dix répétitions indépendantes (simula-
tions), et on a pris la moyenne des résultats pour chaque variable d'imputation. Ensuite, 
cette estimation moyenne a été comparée à l'estimation obtenue à partir des fichiers "pro-
pres" à la fois au niveau provincial et à celui de chaque type de ferme. 

On a recommencé tout le processus avec des taux de non-réponse plus élevés de 15% et 
de 20% afin d'observer l'impact de ces derniers. 

Les variables d'imputation et d'appariement utilisées dans l'étude sont présentées ci-dessous: 

Variables d'imputation 

UTIL 	= Dépenses en services publics 
AUTO 	= Dépenses en véhicules agricoles et en machines 
TAX 	= Impôt foncier 

Variables d'appariement 

Type de ferme (appariement exact) 
FEED 	= Dépenses en provendes 
SEED 	= Dépenses en semences 
INCOME = Recettes agricoles brutes 

Par ailleurs, le type d'échantillon du donneur était limité par celui du receveur. Il ne faut 
pas oublier que trois types d'échantillon sont utilisés dans l'ENF: les échantillons spécifiés, 
les échantillons de listes et les échantillons aréolaires. Il est possible d'imputer une ferme 
spécifiée par une ferme provenant de n'importe quel type d'échantillon, mais ce n'est pas 
le cas d'un donneur en ce qui concerne une ferme de liste ou aréolaire. De même, une ferme 
provenant de l'échantillon de liste peut être imputée à partir d'une ferme de l'un des échan-
tillons de liste ou aréolaire, mais ne peut être un donneur que pour les fermes qui font partie 
de l'échantillon de liste ou qui sont spécifiées. Enfin, les fermes de l'échantillon aréolaire 
peuvent être imputées uniquement par une autre ferme aréolaire, mais peuvent servir de don-
neurs pour chacun des trois échantillons. Ces restrictions reposent sur l'hypothèse que si une 
ferme de liste ou spécifiée était utilisée pour une imputation pour une ferme aréolaire, la 
valeur imputée pourrait relever les estimations d'enquête à un niveau inacceptable en raison 
des poids d'échantillonnage plus élevés associés aux fermes aréolaires. 

3.4 Les fonctions de distribution empiriques de la variable d'appariement 

La figure 1 présente les fonctions de distribution empiriques non pondérées des trois 
variables d'appariement obtenues à partir des groupes d'imputation définis par l'échantillon 
intégral et selon le type de ferme. À noter que les différences sont appréciables mais pourraient 
se traduire par la sélection de différents enregistrements donneurs pour un receveur donné. 

3.5 Résultats 

Les résultats sont présentés au tableau 1. Pour chaque variable d'imputation (UTIL, AUTO 
ou TAX), chacun des deux ensembles de groupes d'imputation (intégral et par type) et chaque 
niveau de taux de non -réponse (10%, 15% ou 20%), on a calculé la valeur moyenne des 
10 estimations pour le total de la variable pour les dix répétitions. Le biais de cette valeur 
moyenne est présenté comme un pourcentage de l'estimation "propre". Le cv moyen sur 
les dix répétitions est également présenté comme un pourcentage. 
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Tableau 1 
Biais et CV en pourcentage pour les totaux des variables d'imputation 

après imputation 

Variables d'imputation 
Taux de 	Groupe 
réponse d'imputation 

     

UTIL 

 

AUTO 	 TAX 

     

Biais en % cv en % Biais en % cv en % Biais en % cv en % 

Toutes les fermes de l'échantillon 

propre 3.137 2.831 3.224 

10% selon le type 0.176 3.165 - 0.004 2.849 0.228 3.260 
intégral 0.124 3.143 - 0.074 2.840 0.199 3.296 

15% selon le type 0.339 3.195 0.604 2.885 0.255 3.275 
intégral 0.336 3.131 0.278 2.870 -0.624 3.289 

20% selon le type 0.869 3.173 0.023 2.875 -0.715 3.280 
intégral 0.554 3.111 -0.150 2.843 -0.877 3.285 

Fermes de cultures 

propre 4.829 4.092 4.536 

10% selon le type 0.023 4.872 0.516 4.159 0.200 4.574 
intégral - 0.221 4.829 0.328 4.155 0.371 4.625 

15% selon le type 0.468 4.981 0.611 4.200 0.855 4.695 
intégral 0.156 4.863 -0.199 4.231 - 0.026 4.672 

20% selon le type 0.402 5.008 0.620 4.238 -1.201 4.770 
intégral - 0.170 4.944 0.129 4.227 -1.158 4.699 

Fermes de bétail 
propre 6.777 5.596 9.527 

10010 selon le type 0.125 6.798 - 0.885 5.575 0.688 9.471 
intégral 0.687 6.800 - 0.487 5.532 - 0.093 9.515 

15% selon le type 0.234 6.829 0.156 5.523 0.346 9.325 
intégral 0.789 6.797 0.646 5.533 - 1.666 9.227 

20% selon le type 1.526 6.920 -0.370 5.538 0.654 9.250 
intégral 1.136 6.830 -0.051 5.495 -0.354 9.565 

Fermes mixtes 
propre 7.433 7.190 6.993 

10% selon le type 0.570 7.519 - 0.549 7.175 -0.092 7.029 
intégral 0.093 7.507 -0.715 7.132 - 0.009 7.027 

15% selon le type 0.219 7.404 0.957 7.150 - 1.437 7.143 
intégral 0.115 7.407 1.142 7.107 -1.335 7.152 

20% selon le type 0.984 7.541 -  1.108 6.984 -0.599 7.010 
intégral 1.303 7.595 -  0.927 7.001 -0.576 7.050 
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Tableau 2 
Coefficients de corrélation entre les variables d'appariement et 

d'imputationa 

Type de 
ferme 

Variables 
d'imputation 

Variables d'appariement 

PROVENDES SEMENCES REVENU 

UTIL 0.46 0.39 0.50 
ensemble AUTO 0.34 0.18 0.50 

TAX 0.10 0.16 0.27 

UTIL 0.13 0.57 0.69 
cultures AUTO 0.25 0.28 0.65 

TAX 0.18 0.19 0.48 

UTIL 0.64 0.25 0.51 
bétail AUTO 0.41 0.47 0.52 

TAX 0.13 0.25 0.28 

UTIL 0.55 0.49 0.76 
mixte AUTO 0.48 0.46 0.73 

TAX 0.24 0.45 0.55 

a  Les coefficients sont basés sur des données non pondérées provenant de l'échantillon central de l'ENF de 1984 pour l'Alberta. 

4. OBSERVATIONS ET DISCUSSION 

Cette étude a imputé trois variables de dépenses agricoles. Les enregistrements donneurs 
ont été sélectionnés par un appariement exact selon le type de ferme et l'appariement du 
plus proche voisin sur trois variables: les recettes agricoles brutes, les dépenses en provendes 
et les dépenses en semences. Les deux variables d'appariement des dépenses ont été considérées 
comme ayant une efficacité différente pour les trois types de ferme. Ainsi, on s'attendait 
à ce que les dépenses en provendes donnent de meilleurs résultats pour les fermes de bétail 
et non pas pour les fermes de cultures, etc. La force de la corrélation entre les variables d'ap-
pariement et les variables d'imputation présentée au tableau 2 semble confirmer cette attente. 

Par conséquent, les sous-ensembles homogènes basés sur le type de ferme ont des rela-
tions différentes pour les variables d'appariement. Ceci pourrait signifier que les transfor-
mations utilisant les groupes d'imputation définis par ces sous-ensembles donneraient de 
meilleurs résultats que si l'on employait tout l'échantillon comme groupe d'imputation. Les 
résultats, cependant, indiquent que ces sous-ensembles homogènes utilisés comme groupe 
d'imputation ne semblent pas donner des estimations sensiblement différentes ou un biais 
plus bas. Ce dernier semble négligeable à des taux de non-réponse bas. À mesure que les 
taux de non-réponse augmentent, le biais augmente, mais n'est pas appréciable. À l'excep-
tion de la variable TAX, les différences entre les estimations dépassaient rarement les limites 
de l'intervalle de confiance à 95 01o. Dans le cas de TAX, la signification statistique, lors-
qu'elle a été détectée, s'observe habituellement pour les taux de non-réponse de 15% et 20%. 
Malheureusement, les estimations moyennes des variables UTIL et TAX se caractérisent par 
un biais systématique et positif. Il n'y a aucune explication pour cette observation et d'autres 
études sont nécessaires pour découvrir la cause possible de ce biais. 
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Il n'y a donc pas besoin de transformer les variables d'appariement par groupes d'im-
putation définis selon le type de ferme pour l'imputation étudiée; la transformation des 
variables d'appariement utilisant l'ensemble de l'échantillon donne des estimations d'enquête 
très semblables. Ceci pourrait ne pas être le cas pour d'autres règles et régimes d'imputation 
de non-réponse non aléatoires. Ceci devrait faire l'objet d'autres études. Les estimations im-
putées se comparent favorablement aux estimations propres en termes pratiques. Cependant, 
des causes inconnues de biais peuvent encore exister. Ces causes, si elles existent, peuvent 
se rattacher à cette méthode d'imputation, à la règle d'imputation examinée dans la présente 
communication ou à un autre facteur non identifié. On suggère que la présence de biais soit 
confirmée, et si c'est le cas, de déterminer sa cause. D'autres études sont recommandées pour 
cela, ainsi que pour aider à déterminer les règles d'imputation futures pour l'enquête na-
tionale sur les fermes. 
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