ESTIMATION DE VARIANCE
EN PRESENCE D’IMPUTATION :
OU EN SOMMES-NOUS ?

Eric Rancourt'

1. Introduction

Peu importe le temps et 1'effort mis & la préparation d’une enquéte, il y a toujours
une partie des unités de 1’échantillon pour laquelle I'information désirée n’est pas
obtenue. Ce probléme de non-réponse est souvent traité par l'imputation car elle
permet d’utiliser & profit I'information partielle recueillie et de créer un ensemble de
données complet. Plusieurs arguments peuvent &tre invoqués pour ou contre
limputation mais le contexte du présent document est celui ol I'imputation est
considérée comme étant un fait accompli. Le lecteur trouvera une excellente
discussion sur I’imputation dans Kovar et Whitridge (1995). Puisque I’on travaille &
partir de données d’enquéte, il s’ensuit que le processus d’estimation est entaché
d’errenrs dont, entre autres, "erreur échantilionnale. Afin de connaitre la précision
des estimations, on utilise habituellement le calcul de Iestimation de la variance. Si
I'imputation est utilisée pour pallier la non-réponse, les estimations et leur précision
seront affectées et ce, méme avec la meilleure méthode d'imputation. On se doit
donc de quantifier {'impact de I'imputation. Ce faisant, on pourra non seulement
mieux informer les utilisateurs de la qualité réelle des estimations, mais on pourra
€galement tenter de contrdler I'impact de I"imputation et de le réduire.
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Si on utilise les méthodes pour ensembles de donndes complets pour estimer la
variance, on ne tient pas compte du fait que certaines données ont été imputées. Clest-
a-dire que I’on fait 'hypothése implicite que les données imputées se comportent
comme des observations réelles. Dans ce cas, la variance totale sera sous-estimée.
Plusieurs solutions & ce probléme ont été développées et cet article décrit les suivantes :

- 1) 'imputation multiple, Rubin (1978, 1987)

2) I'approche assistée d’vun modgle, Sarndal (1990, 1992) et Deville et Sirndal (1991) ;

3) I’approche 2 deux phases, Rao (1990) et Rao et Sitter (1993) ;

4) la technique du jackknife, Rao (1991) et Rao et Shao (1992) ;

6) la méthode pour imputation hot-deck, Provost (1995) ;

7) le bootstrap, Shao et Sitter (1996) ;

8) 1a méthode d’imputation de tous les cas, Montagquila et Jernigan (1997) ;

9) ta méthode des échantillons balancés répétés (ou BRR), Shao, Chen et Chen (1998),

Cet article est divisé comme suit. A la section 2 on discute de I"importance de tenir
compte de I'imputation dans le calcul de la variance. Par la suite, la section 3
_ contient une description des composantes de la variance totale. Dans la section 4 se
trouvent les descriptions de ces diverses méthodes permettant le calcul correct de la
variance, suivies d’une comparaison des méthodes i la section 5. On poursuit avec

les points a considérer lors de I’application des méthodes 4 la section 6, et une
présentation de I’ approche adoptée & Statistique Canada 2 la section 7

- 2. Importance d’estimer correctement la variance

5

Lors de la production d’estimations A partir de données d’enquétes, 1'intérét
principal est- évidemment pour les estimations ponctuelles. C’est pourquoi une
importance mitigée est parfois accordée au calcul de la variance. Cependant, tel que
mentionné dans Gagnon, Lee, Provost, Rancourt et Sirndal (1997), 1’estimation de
la variance est trés importante car elle permet :

1) de fournir une mesure de qualité des estimations ;

2) d’aider a tirer des conclusions correctes ;

3} aux agences statistiques d’informer les utilisateurs de la qualit€ des données.
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Dans ‘le cas de données imputées, il est encore plus important de mesurer la
précision des estimations. En effet, I'imputation ajoute un processus supplémentaire
pouvant étre source d’erreurs, Ainsi, ’estimation de la variance qui tient compte de
P’imputation permet, en plus des trois points cités plus haut :

4} de mieux connaitre I'impact de "imputation ;
5) d’améliorer I’estimation de la variance totale ;

6) d’effectuer une meilleure répartition des ressources entre un échantillon plus
grand et un meilleur processus de vérification et imputation (selon la taille
relative de la variance due & |’échantillonnage et la variance due a P’imputation).

Il est & noter que I'importance de tenir compte de I'imputation dans le calcul de la
variance varie selon les conditions de ’enquéte. Selon ces conditions (le tavx de
réponse, la méthode d’imputation, la fraction de sondage, 1a méthode d’estimation et
la qualité des variables auxiliaires utilisées), la variance due & I'imputation pourrait
atteindre un trés grand pourcentage de la variance totale. Et méme, dans le cas d’un
recensement, il serait possible de calculer Ia variance due 4 I'imputation qui serait,
par définition, 100% de la variance totale.

3. Imputation et estimation : Cadre théorique

A partir d’une population U ={1....,£,..., N}, on tire un échantillon s. Le poids de
sondage pour I'unité k est a, =1/7,, oli &, est la probabilité de sélection. On

désire estimer le total de la variable d’intérét y, ¥, = Z ¥;. En P’absence de non-
U

réponse, on utiliserait
Y, =Y a8
k)

o, par exemple dans le cas de I'estimateur généralisé de régression (GREG) on a
g =1+, %, '—stk/ﬂk)'(zsxkx;/cf %) %, /02 qui est le facteur
d’ajustement au total de données auxiliaires, X = EX -

U

En présence de non-réponse, I’échantillon se retrouve scindé en deux .parties :
I'ensemble r des répondants et I'ensemble ¢ des non-répondants. On & alors
0 =g =¥, Pour traiter la non-réponse de 'unité k, k€ o, on impute une valeur
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$,. Si cette imputation utilise une variable auxiliaire, elle sera dénotée par z,.

L’ensemble de données aprés imputation est {y,, :k€ 5}, ol

¥, sl ker

Foie = P, si keo.

Ainsi, en présence d’imputation, si la pondération demeure inchangée, 1'estimation
de Y, devient

f‘s =Zakgky-k‘
5

LLa quantité que 1’on désire estimer étant Y;;, on peut décomposer ’erreur totale de
Ia fagon suivante :

Y, =Y, =¥, -Y)+ (¥, -T,),

.y

~

oil Y; —¥,, estl’erreur d’échantillonnage et
Y-s —Ys ZZGkgk(fk - yk)
73

est erreur d’imputation.

A partir des deux termes d’erreur ci-haut mentionnés, on pourra évaluer 1’écart
quadratique moyen. En supposant que I'imputation permette de faire une estimation
sans biais, on aura plutét Pexpression de la variance. Voir par exemple Saradal
(1992) pour la dérivation. L’expression de la variance totale que ’on obtient se
compose de la variance due a I’échantillonnage, de la variance due a I’imputation et

d’un terme mixte. Un estimateur de variance pour Y, est donc

~ ~ ~ ~

Vior = Vecn T Vime + Vaux

ol Vg, est Pestimateur de la variance échantillonnale, Vjyp est I'estimateur de la

~

variance due & I'imputation et Vy;x correspond a deux fois la covariance entre les

deux erreurs. Ce terme mixte est, dans plusieurs cas, relativement petit par rapport
aux deux autres.
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Dans le cas de I'échantillonnage aléatoire simple sans remise on pourrait, pour
I’estimateur de la variance échantillonnale, Vi, utiliser la formule habituelle

d’estimation de variance,

_ 2 - f)E(y. -3.)’

V =
CRD n—1

mais elle sous-estimerait la variance échantillonnale puisque les calculs se font sur
I"ensemble de données aprés imputation. II faudrait plutdt utiliser

L

PRI 25 YCAS: 7.’
. n-1

mais y, n’est pas disponible pour les non-répondants. Il faut donc estimer ‘}ECH
par

~

»

Vien =Voro + Vorr

olt Ve sera obtenu & I’aide d’un estimateur de VECH VORD. Par exemple, dans

Lee, Rancourt et Sirndal (1995) on présente ‘VDIF pour I'imputation par la

moyenne, par quotient, hot-deck et plus proche voisin. Pour certaines méthodes
d’imputation, I’ensemble de données aprés imputation contient des valeurs ayant

une variabilité suffisante pour que Vg, soit assez prés de VECH Il n’est donc pas

nécessaire d'utiliser V. Sous plusieurs conditions, ¢’est le cas de I’imputation par

plus proche voisin et de I'imputation hot-deck. Dans Rao et Sitter (1997}, on trouve
une méthode d’imputation hot-deck construite spécifiquement pour éviter

utilisation de V.

On constate maintenant que, pour estimer correctement la variance totale, il ne suffit
pas d’estimer la variance due 3 I'imputation, mais il faut également estimer
correctement la variance due & I’échantillonnage.
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4. Méthodes d’estimation de variance
en présence d’imputation

Cette section décrit les méthodes d’estimation de variance en présence d’imputation
mentionnées a la section 1. Pour simplifier la notation, le cas de I’échantillonnage
aléatoire simple sans remise est traité.

4.1 Imputation multiple

La méthode de l'imputation multiple a été développée par Rubin (1978, 1987). Elle
consiste 4 imputer, selon une méthode donnée, plusienrs valeurs pour chague
donnée manquante créant ainsi plusieurs ensembles de données aprés imputation

J=1...,J. On peut donc utiliser les méthodes d'estimation habituelles sur chaque
ensemble de données. Une fois gue l'on a estimé la variabilité dans chaque ensemble
de données, et entre les ensembles de données aprés imputation, on peut combiner
les résultats et on a

~ ~

Vi = Vinrerne + Ventre

A

qui ressemblent & Vg et Vi, Plus spécifiquement, l'expression se lit comme

suit:

5 1 & 21-f 2 LYN> ¥
Vo, =— N-——S§ .—3.+ 1+ ajs ey
M sz:{ n yoj M M_lg(yj Y, )

ol M estle nombre d'ensembles de données aprés imputation, f =%,

M
2 __1 - 2w _ 1
Sy.js _n_IZj(y-jk —y._',-f) et y..s _M ;y.js-

4.2 Approche assistée d'un modéle

L'approche assistée d'un modéle a été développée par Sdrndal (1990, 1992) et
Deville et Sdrndal (1991, 1994). Clest une méthode pour l'imputation simple gui
consiste a utiliser un modgle pour estimer la variance due a I'imputation en plus de
celle due & I'échantillonnage. L'objectif est d'obtenir un estimateur de Vo, pour
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~

Y,, én construisant des estimateurs des composantes Vi, Viyp, et Vi en

utilisant un modéle de la forme
Ery =P te s B(8)=0; Eg(e])=0"2,; et Eg(€,6,)=0 pour k =k,

oll z est la variable d’imputation dont la valeur z, est disponible au moins pour

kes.

A ~ -~

Les composantes Vo, Viyp, et Vyx doivent satisfaire g (Ve — Vi) =0,

E; Ve —Voup) =0 et E £ (17MIX —Vyux ) = 0. En particulier, ‘}ECH est construit &

l'aide de deux termes. Le premier consiste en la “formule ordinaire” de variance

~

1-f 2 . : ,
Vorp =NV 2 ———fS s Calculée sur I'ensembie de données apres imputation, avec
n

yos

s2 :ﬁzs{y.k ..—(Zs y_k/n) }. On y ajoute le terme, V\DIF, construit de

“ Nil—
fagon & satisfaire  Ep{Vpg}= NA-7) E; {Sjs - Si,s }.  On obtient
n

VECH =Vorp + Vi et donc

~ ~

Vam =Voro + Vo + Vv + Vi

Par exemple, dans le cas de I'imputation par le quotient (ou ratio), oit 9, = Ezk

avec B=Y v, /zk , onaura:

. 1- o 1— R

Vorp = N? f Syzlx Vo =N’ 2f szo'z
n n 0
z Yz

5 _N? 2% ) 5 2= 1) )

Vi =—¥ 7,42 +1'6 Vigw =N 7, 42——1'62,

IMP 2 ; k zzk MIX e g, & sz

r r

A2 2 0
avec 62 =Y er /3 z, et e, =y, — Bz
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4.3 Approche en deux phases

Développée par Rao (1990) et Rao et Sitter (1995) a partir de l'idée de
I'échantillonnage 4 deux. phases, cette méthode suppose que I'échantillon est la
premiere phase d'un plan de sondage, et que les répondants constituent I'échantillon
de deuxiéme phase. De facon implicite, on suppose donc que les répondants forment
un échantillon aléatoire des unités de I'échantillon. E.idée de base est d'obtenir un
estimateur de variance formé d'un terme de variance due 4 la premiére phase et d'un
terme issu de la deuxiéme phase. On a donc, dans le cas de I'imputation par le ratio

- 1 1 1 1
Vop = Nz[;_ﬁ}gyzr + Nz[;_‘ﬁ}gi-
ob 53 =3 (v, 5, ] [im=1).

Pour utiliser I'information auxiliaire, Rao (1990) et Rao et Sitter (1995) suggérent
plutdt I'expression suivante basée sur la méme approche :

Vpp = N2 1.1 3252 +2N2 1.1 3S,,, + N2 . 2.
n N n N m N

ot S, :Zekzk H{m-1).

4.4 Technique du Jackknife

La technique du jackknife a pour principe de recalculer l'estimateur aprés avoir
enlevé une ou plusieurs unités de l'échantillon. La variance entre les estimations
obtenues est utilisée pour obtenir une estimation de la variance de l'estimateur
calculé sur 'ensemble de l'échantillon. Lorsque 'unité j est enlevée, Festimateur du

total ¥, est donné par I;_(;' ‘=N qutjes Yo /(n—1). L'estimateur par le jackknife
n

est V :-~—_-~1—2jes(f’\(r") ~-¥,)2

*y
R

En présence d'imputation, le jackknife, tel que définit ci-haut, sous-estime Vaior-
Pour cette situation, Rao and Shao (1992) proposent un estimateur de variance ‘qui
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corrige le jackknife en ajustant les valeurs imputées lorsque l'unité enlevée fait
partie de l'ensemble des répondants. L'ensemble de données ajustées est donné par

Vi siker
vy =13 +all sikeo et jer
e sikeo et jeo

ol yff ? est 1a valeur imputée ajustée et a,(cj ) est 'ajustement. L'estimateur de

variance par le jackknife est alors

v n—1 G (ajf 7 (a
‘VJKZ n Zje_‘-(Yug'J)_Y-(s})z

o N . . 1 N
N (aj) _ (af (ay _ 1 (aj) - :
ol Y, = Y E jwjes Yok Y= " E Je Y,#". Cet estimateur fonctionne

ses

bien lorsque fa correction pour population finie (cpf), 1— f avec f = %V’ n'est

pas nécessaire. Pour les situations ol la cpf est requise, Lee, Rancourt et Sdrndal
(juillet 1995) proposent la correction suivante & l'estimateur de variance par le

. . ¥1 5 a2 L &2 : 191 2
jackknife Vi =Vy —NS7;, olt Sy, estun estimateur sans biais de 5.

Les ajustements aéj ) dépendent de la méthode d'imputation. On peut trouver les

ajustements pour l'imputation par la moyenne et hot-deck dans Rao (1991), et Rao et
Shao (1992), pour {'imputation par quotient dans Rao (1991} et Rao et Sitter (1995),
et pour l'imputation par plus proche voisin dans Kovar and Chen (1994). 1 est
également intéressant de noter que Rao et Sitter (1995) présentent une linéarisation
de l'estimateur de variance par la méthode du jackknife. '

4.5 Bootstrap

La technique du bootstrap pour I’estimation de la variance en présence de données
imputées a é€ développée par Shao et Sitter (1996). De méme que la technigue
habituelle du bootstrap, elle consiste a tirer plusieurs échantillons & partir de
I’échantillon d’origine en reprodnisant la méthode d’échantillonnage. Cependant,
dans le cas de données imputées, chague donnée imputée se retrouvant dans
I’échantillon bootstrap doit étre ré-imputée par la méme procédure d’imputation
ayant servi 4 Porigine. Ainsi, I’estimateur de la variance par bootstrap est
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ot B est le nombre d’échantillons bootstrap, ﬁ(f) Ie total pour I’échantillon &

estimé sur les données aprés ré-imputation, et ¥, est la moyenne des totaux sur

tous les échantillons bootstrap. Cette formule présuppose un échantillonnage avec
remise. Dans le cas de I’échantillonnage sans remise, Shao et Sitter (1996) décrivent
trois méthodes qui peuvent &tre employées,

4.6 Méthode pour Hot-deck

Dans le cas de I’imputation hot-deck, il existe une approche basée sur le plan de
sondage qui permetie d’estimer correctement la variance totale pour un mécanisme
de réponse uniforme. Cette approche 4 ét€ développée par Provost (1995). Elie est
basée sur le fait que I'imputation hot-deck correspond & un tirage aléatoire simple
d’une unité parmi les m répondants, conditionnellement i 'échantillon 5 et 3
I’ensemble de répondants r. Pour estimer la variance totale, on doit donc estimer la
variance due & I’échantillonnage et la variance due  I’imputation. On a alors

~ A ~

Vip = BCH +Vinp-

Pour I'échantillonnage aléatoire simple sans remise et un mécanisme de réponse
uniforme, les deux termes sont

s mn(r—1) N2 (l—f)z(y-k _is)z

BCH ™ (02 —n+ m)(m—1) n = n-l1

- (n +Mm—n— mkn 1) 212()’. y-y)_

V
e (n* —n+m)(m-1)

4.7 Méthode d’imputation de tous les cas

La technique d’imputation de tous les cas consiste & imputer une valeur 3 toutes les
unités de 1’échantillon y compris les répondants. L’estimation ponctuelle s’effectue
alors en utilisant les données imputées de tout 1'échantillon. Pour le calcul de la
variance, on dispose donc de résidus qui vont permettre d’évaluer [’erreur
d’imputation, et donc d’estimer la.variance due & P'imputation. Cette méthode,
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décrite dans Montaquila et Jernigan (1997} a ét€ développée récemment pour
I’imputation par donneur dans le cas de populations infinies.

4.8 La Méthode des échantillons balancés répétés (ou BRR)

L’estimation de variance en présence d’imputation a aussi été développée pour la
méthode des échantillons balancés répétés. Elle consiste en un ajustement des
données imputés similaire & celui pour le jackknife, pour chacun des échantillons
balancés. Une fois ces ajustements effectués, on peut utiliser la formule

2

VBRR :%z:,(ﬁ(;:) ‘17.) )

ou R est le nombre d’échantillons balancés, et Y_(’) est 1'estimatenr pour

I’échantillon r, calcnlé avec les ajustements.

La méthode est décrite dans Shao, Chen et Chen (1998), qui paraitra bientSt.

5. Comparaisons des méthodes

Plusieurs caractéristiques différencient les méthodes d’estimation de variance
présentées a la section précédente. La discussion qui suit aborde sept thémes qui
sont ensuite résumés dans un tableau général. Les termes entre parenthéses sont
utilisés dans le tableau 1 & la section 5.8 pour référer aux différentes caractéristigues
des méthodes.

5.1 Possibilité d’obtenir une estimation
deV,. etdeV

ECH P (VIMP)

Dans toutes les méthodes sauf le jackknife, le bootstrap et le BRR, on obtient
différents termes qui représentent plus ou moins bien ‘}ECH et V. Il peut éire

avantagenx de disposer de cette décomposition de 'estimation de la variance totale
pour mieux connaitre 'impact de l'imputation. En connaissant I'importance relative de

VE‘,CH
permettre de mieux répartir, dans les enquétes répétées, les ressources entre deux

et Ve par rapport 3 Voo, on dispose ainsi d'une mesure qui pourrait
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objectifs importants, soient I’amélioration du plan de sondage ou du systéme
d'imputation.

5.2 Nombre d’imputations requises pour chaque unité
(# Imp)

Une caractéristique qui est propre aux méthodes d'estimation de variance en
présence d'imputation est le nombre d'ensembles de données créés. Cest-a-dire que
pour l'imputation simple, il n'y a qu'un seul ensemble de données alors qui pour
I'imputation multiple, il y en a plusieurs. Ce surplus d’ensembles & entreposer et i
maintenir peut engendrer des cofits supplémentaires. Par contre, l'imputation
multiple permet l'utilisation des méthodes habituelles d'estimation de variance. 1l est
ainsi possible de les appliquer sur chaque ensemble de données pour ensuite
combiner les résultats afin d'obtenir une estimation de la variance totale qui inclut la
variance due & l'imputation. Il est aussi 4 noter que le bootstrap est en fait une
technique d’imputation multiple, puisque le processus d’imputation doit &tre répété
a chaque itération du bootstrap.

5.3 Nécessité d’identifier les répondants
et les non-répondants (Flag)

Pour les méthodes d'estimation de variance qui s'appliquent & I"imputation simple, il
est nécessaire de savoir si les données de I’échantillon font partie de 'ensemble des
répondants ou de l'ensemble des non-répondants. En d'autres termes, on doit
disposer d'identificateurs d'imputation pour chague unité de {'échantillon, De plus,
on doit également connaitre la méthode d'imputation utilisée pour obtenir ia bonne
formule d'estimation de variance et pour utiliser Ia bonne correction pour la
technique du jackknife.

5.4 Restriction sur les méthodes d’imputation (Méthode)

Toutes les méthodes d’estimation de variance ont évidemment des limites, mais
certaines ont été développées pour des méthodes d’imputation spécifiques. C’est le
cas de la méthode hot-deck qui, comme son nom I'indique, est congue pour
I'imputation hot-deck et de la méthode d’imputation de tous les cas qui s’applique
présentement au cas de I'imputation par donnevr. En ce qui concerne les autres
méthodes, elles semblent pouvoir s’appliquer 3 de plus grandes familles de
méthodes d'imputation. Egalement, la méthode de I'imputation multiple requiert
que la méthode d’imputation soit « propre » au sens décrit dans Rubin (1987).
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5.5 Hypotheses sur le mécanisme de non-réponse (Non-rép)

Les mécanismes de non-réponse peuvent étre classés en trois groupes, comme décrit
dans Rubin (1976} et.dans Rancourt, Lee et Sérndal (1994) :

1) Mécanismes oi les données sont manquantes de fagon aléatoire (MCARZ ou
uniforme) ol la non-réponse ne dépend d’aucune variable de I’échantillon et est
distribuée uniformément.

2) Mécanismes ol les données sont manquantes de fagon aléatoire (MAR ou
nen-confondu) conditionnellement 4 une ou plusicurs variables auxiliaires. Dans
ce cas, la non-réponse pent dépendre d’une variable auxiliaire mais ne dépend
pas de la variable d’intérét.

3) Mécanismes od les données sont manquantes de fagon non aléatoire (NMAR
ou confondu) ot la non-réponse dépend de 1a variable d’intérét.

Toutes les méthodes décrites dans cet article fonctionnent dans le cas 1 et sont
vulnérables au mécanisme de réponse dans le cas 3. Dans le cas 2, les méthodes
utilisant un modele (et donc des variables auxiliaires) et les méthodes de ré-
échantillonnage se comportent assez bien selon les conditions de I'enquéte. Par
conire, une méthode comme I”approche en deux phases suppose que [ensemble des
répondants soit un échantillon aléatoire simple de ’échantillon. La méthede est donc
trés bien adaptée 4 la situation 1 mais n’est pas tellement robuste aux situations 2 et 3.

5.6 Utilisation d’un modele (Modeéle)

Les méthodes d’imputation peuvent toutes &ire exprimées de fagon explicite ou
implicite par un modele. Si le modéle supposé pour limputation n'est pas bon,
I'estimation de variance sera moins exacte. Par contre, si le modéle est bon,
l'estimation de la variance sera sans biais. Un modgle peut étre utilisé de fagon
implicite ou explicite dans le développement d’une approche d’estimation de
variance. Seule Ia méthode assistée d’un modéle en fait une utilisation explicite.

2. Les acronymes MCAR, MAR et NMAR proviennent des termes anglais : « Missing Completely At
Random », « Missing At Random », et « Not Missing At Random ».
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5.7 Nature des utilisateurs des données aprés imputation
(A qui)

Aprés la diffusion des résultats d’une enquéte, ce sont les clients se procurant les
données qui seront les utilisateurs. Par contre, en ce qui a trait au calcul de la
variance, on peut distinguer deux types d’analystes de données :

I)Les «imputeurs », qui font eux-mémes ’analyse et fournissent ensuite les
estimations et une mesure de leur précision aux clients.

2)Les clients, qui font le calcul des mesures de précision lors de leurs analyses,
aprés avoir regu des « imputeurs » I’ensemble de données aprés imputation.

Dans le premier cas, il n'est pas nécessaire de construire plusieurs ensembles de
données pouvant étre analysées a 'aide de logiciels simples, puisque I"imputeur
dispose des connaissances et de toute I'information requise pour évaluer la précision
des estimations. Dans le deuxiéme cas, il est par contre important de fournir Jes outils
dont ’analyste a besoin pour effectuer ses calculs. C’est dans ce dernier cas, que
Pimputation multiple apparait comme une excellente solution. En effet, une fois les
multiples ensembles de données créés, I'analyste n’a qu*i répéter son travail sur
chacun des ensembles de données, pour ensuite combiner les résultats selon la formule
donnée a la section 4.1. Par contre, ’analyste doit &tre disposé & prendre le temps de
répéter son analyse ct le stockage de J ensembles de données n’est pas intéressant.

5.8 Différences entre les méthodes

Le tableau 1 présente un résumé de chacune des caractéristiques mentionnées ci-
haut. Pour chaque caractéristique, les entrées sont les suivantes :

Vimp : Peut-on séparer ‘?ECH et VAIMP ? (Oui, Non)
#Imp : Nombre d’imputations requises : : (1,>1)
Flag : Besoin d’identifier répondants et non-répondants? {Out, Non)
Meéthodes : Restriction sur [a méthode d’imputation : (Méthode)
Non-rép : Hypothése sur la non-réponse : {Uniforme, confondu)
Modele : La méthode utilise-t-eile explicitement un modéle? (Oui, Non)
Aqui: Utilisateurs de 1’ensemble de données : (Interne, Externe)

:
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Tableau 1
Caractéristiques des méthodes d’estimation de variance

imputation Oui 1 Non Propre Pas confordu Non Externe
Multiple

Assistée Oui 1 Oui Pas confondu Cui interne
Modale .

Jackknife Non 1 Cui Pas confondu’ Non Interne
2 phases QOui 1 Oui Uriforme Nen Interne
Hot-deck Oui 1 Oui Het-deck Pas confondu Non interns
Bootstrap Non =1 Oui Pas confondu Non Interne
Tous les cas Qui 1 Oui Donneur Pas confondu Non tnterns
8RR Non tou=i{| Oui Pas confondu Non tnterne

Pour plus de renseignement sur les différences, voir Lee, Rancourt et Sérndal (1994)
et Kovar et Chen (1994) qui ont effectué des expériences de Monte-Carlo et
comparé certaines de ces méthodes sous différents modéles de population et types
de non-réponse. '

5.9 Disponibilité des méthodes

I n'y a pas encore de logiciel d'estimation qui offre vraiment la possibilit€ de tenir
compte de l'imputation dans l'estimation de la variance. Cependant, pour un systéme
comme le Systéme généralisé d'estimation (SGE) de Statistique Canada décrit dans
Estevao, Hidiroglou et Sarndal (1995), on présente dans Lee, Rancourt et Sérndal
(aofit 1995) les éléments de base de l'estimation en présence d'imputation. De plus,
des développements sont en cours A Statistique Canada sur un prototype appelé
SIMPVAR afin de tenir compte de 1'imputation. Ce systéme est brievement décrit a
Ia section 7.

6. Points a considérer lors de la mise en oeuvre

L estimation de variance, et plus particulitrement dans le cas ol il y'a eu de
I’imputation, est un probléme souvent considéré seulement vers la fin du fraitement
des données. On devrait plutdt considérer ce probléme dans son ensemble. Cest-a-
dire que, dés le développement de I'enquéte, il faut planifier Pestimation de
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variance de fagon A ne pas se retrouver face & un manque d’information pouvant étre
nécessaire au calcul d’une estimation de variance qui tient compte de 1'imputation.
La liste (non exhaustive) suivante contient des points qui peuvent contribuer a
simplifier ou méme & rendre possible I'estimation de variance. Plus de détails sont
fournis dans Rancourt (1996).

1) L’imputation et l'estimation ne doivent pas 8tre considérées comme deux
approches séparées, mais comme deux sous-étapes d’un seul et méme processus.

2) La création des groupes d’imputation devrait tenir compte (et se rapprocher)
autant que possible des domaines d’estimation.

3) Les méthodes d’imputation utilisant de 1’information auxiliaire contribuent & une
robustesse accrue face aux différents mécanismes de non-réponse possibles.

4)Les groupes d’imputation ne doivent pas &tre basés uniquement sur les
combinaisons possibles des variables catégoriques, mais également sur I”adéquation
du modgle d’imputation.

5) L’utilisation des méthodes d’imputation ayant une composante stochastique
permet de préserver les distributions et facilite ie calcul de la variance. Voir par
exemple Rao et Sitter (1997).

6) Des identificateurs (flags) de réponse et de méthode d’imputation doivent &tre
assignés et conserveés.

7) Il est préférable de restreindre le nombre de méthodes d’imputation utilisées a
I'intérieur du méme groupe d’imputation pour préserver la cohérence des données.
Cette situation est abordée dans Rancourt, Iee et Sirndal (1993).

8)Non seulement les méthodologistes / statisticiens doivent participer &
Pélaboration de I'imputation et de [’estimation, muais il est essentiel d’y faire
participer les spécialistes du sujet de I"enquéte.

9) La stratégie globale doit étre simple.

7. Estimation de variance en présence d’imputation
a Statistique Canada

Cette section présente un apercu des caractéristiques du Systme généralisé
d’estimation (SGE} de Statistique Canada. Ce systtme est congu pour le cas
d’ensembles de données complets, mais les plans de développement prévoient
Pincorporation de méthodes d’estimation de variance tenant compte de I’ imputation,
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A cette fin, un prototype, SIMPVAR (Systéme pour tenir compte de I'imputation
dans ’estimation de la variance), est en développement et est décrit ci-aprés.

7.1 Le Systéme généralisé d’estimation (SGE)
de Statistique Canada

Le Systdme généralisé d’estimation (SGE), Estevao, Hidiroglou et Sirndal (1995)
est une application du progiciel SAS développée 2 Statistique Canada afin de
produire des estimations par domaines pour un large éventail de situations. Plusieurs
enquétes font utilisation du SGE pour les calculs de totaux, de moyennes ou de
ratios. Le systéme a été construit afin de satisfaire plusieurs plans de sondage et il
fournit un vaste choix d’estimateurs & travers lutilisation de Destimateur de
régression généralisé ou GREG, Sirndal, Swensson et Wretman (1992). De plus, le
calcul de la variance peut s’effectuer 2 I'aide de la formule issue de la linéarisation
de Taylor ou de la technique du jackknife.

7.2 Le Systéme pour tenir compte de 'imputation
dans Pestimation de variance (SIMPVAR)

Le SGE a été développé pour le cas d’ensembles de données complets, ¢’est-a-dire
sans imputation. Pour le cas de données aprés imputation, 1’approche assistée d’un
modéle présentée 2 la section 4.2 est présentement en développement et a été
incorporée dans un systéme appelé SIMPVAR. Les bases de ce systme ont été
jetées dans Gagnon, Lee, Rancourt et Sirndal (1996). Eventuellement, ce systéme
sera intégré an SGE. La version courante de SIMPVAR est trés conviviale et
fonctionne avec un systéme de menus. La plupart des conditions présentes dans le
SGE peuvent &tre traitées dans SIMPVAR ; il suffit de fournir un identificateur pour
les répondants et les non-répondants, d’indiquer la méthode d’imputation,
d’identifier s’il y a lieu la variable auxiliaire utilisée pour I'imputation et d’indiquer
le donneur pour I’imputation par donneur.

I’essence de SIMPVAR est de calculer la variance due a ’imputation et de I’ajouter
i la variance due 4 I’échantillonnage, qui avurait été calculee au préalable par un
autre systéme. On a donc la formule

A

Vror =Veeu T Vive-

ol VMP est obtenu par SIMPVAR et VECH par le SGE ou un autre systéme.
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Ainsi SIMPVAR peut étre percu comme un module qui ajoute simplement une
colonne (variance due A I'imputation) au fichier final contenant les estimations et
qui en modifie une antre {variance totale).

8. Conclusion

Le probleme d’estimation de la variance en présence d’imputation en est un qui
mérite I"attention. Plusieurs méthodes ont été développées et peuvent étre utilisées
dans les enquétes. A Statistique Canada, la méthode assistée d’un modéle a été
refenue et est présentement en développement. Elle existe dans un systdme
développé sous la forme d’un prototype appelé SIMPVAR et sera éventuellement
incorporée dans le Systeme généralisé d’estimation (SGE). Plusieurs enguétes
pourront alors 1'utiliser pour estimer la variance due a I'imputation, et donc mieux
connaitre la précision des estimations. Ceci permetira de rendre plus efficace
I"assignation des ressources pour I’'imputation en plus de pouvoir informer avec plus
de précision les utilisateurs sur la qualité des données.
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