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Notation

On considére une population finie d'individus
U=A{1,...,k,...,N},

ot chaque individu est supposé identifiable par son label k. On note
xy la valeur prise par une variable d'intérét 2 sur un individu k de U.

Un échantillon S est sélectionné dans U au moyen d'un plan de son-
dage p(-). Les probabilités d'inclusion 7, = P(k € S) sont supposées
connues et non nulles. Soit wy, le poids de sondage de I'unité k.

Du point de vue de I'échantillonnage, les variables d'intérét sont
fixées et non aléatoires. L'alea provient de la sélection de S.
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Estimation d'un total

Nous nous intéressons d'abord au cas d'une variable x binaire 0 — 1.
Les résultats présentés s'étendent simplement au cas d'une variable
catégorielle avec un nombre quelconque de modalités.

En situation de réponse compléte a la variable x, le total ¢, peut étre
estimé sans biais sous le plan de sondage par

b = Zwkwk.

En situation de non-réponse pour la variable z, une valeur manquante
x), est remplacée par une valeur imputée z; (Haziza, 2009). On
obtient I'estimateur

ter = Z WrxE + Z WE T
keS, k€ESm |NE En?ai
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Introduction : le cas univarié

Imputation hot-deck (RHDI)

La méthode du hot-deck est couramment utilisée en pratique pour
imputer une variable catégorielle. Une valeur manquante xj, est rem-
placée par z(;), sélectionnée au hasard et avec remise parmi les va-
leurs observées x;, i € S,.

On note q(-) le mécanisme de réponse. L'estimateur imputé £, est
approximativement pg—non biaisé si la variable xj, et la probabilité
pi de répondre & cette variable sont non corrélées.

En pratique, I'imputation se fait souvent au sein de classes définies
a l'aide de variables explicatives de ) et/ou de py, afin que cette
condition soit approximativement vérifiée.
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Cas de deux variables

Considérons maintenant le cas de deux variables zj, et y;, affectées

par de la non-réponse partielle. La structure obtenue pour les données
manquantes est plus complexe.

Smr Smm

Y —— (D * ok x) — 0
X % % % * () N] 0
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Cas de deux variables

Considérons maintenant le cas de deux variables zj, et y;, affectées
par de la non-réponse partielle. La structure obtenue pour les données
manquantes est plus complexe.

Ser
Y —— %k x) — 0
X % % * () 0o 0
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Introduction : le cas univarié

Hypotheéses sur le mécanisme de réponse

Nous faisons les hypothéses suivantes sur le mécanisme de réponse :

@ les unités répondent indépendamment les unes des autres,

@ le mécanisme de réponse aux items est uniforme, au sens ou :

(Tm
P(ry =
(Tm
(

Txi =

pTT‘?
me7
pmr7

Pmm-

La encore, il est possible de définir des classes d'imputation pour que

la condition 2 soit approximativement vérifiée.
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Introduction : le cas univarié

Cas de deux variables : imputation marginale (RMI)

Supposons que les deux variables soient imputées indépendam-

ment.
Pour :

k¢ Sre T} =) tiré parmi x;, i € Sye,
L& Ser Y =y tiré parmiy;, j € Sep.

Simulation illustrative : pop artificielle de N = 10,000 individus,
coef. de corrélation p = 0.5. On simule B = 1,000 fois un SAS(500)
+ proba de réponse de 0.55 pour chaque variable.

b1 | RMI

Biais Rel. en % -59.9
(Coef Var. en % ) | (8.7)

Imputer les deux variables séparément conduit a atténuer fort@en;
les relations entre ces variables. INSEE Ensai
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Méthodes d'imputation jointes
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Procédure d'imputation hot-deck (RHDI)

On utilise un donneur commun si les deux variables sont man-

quantes.
Pour :

k€ Sm = 0 tiré parmi x;, i € Sy,
k€ Sm yp=1yy) tiré parmi y;, j € Ser,
k € Smm (UCZaZ/Z) = (x(z)vy(z)) tiré parmi (xiayi)a i € Spr.

pr | RMI RHDI

Biais Rel. en % -509 -30.3
(Coef Var.en % ) | (8.7) (10.7)

Le biais diminue, mais reste trés important.
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Procédure d'imputation jointe (JHDI)

L'idée consiste a tirer un donneur dans la distribution condition-
nelle de la variable imputée.

k€ Smr x =x( tirg parmi x|y, = yr, @ € Sy,
k€ Smm yp=uyy) tire parmi  yjlz; =2,  J € Spr,
ke Smm (x27y]:) = (x(z)vy(z)) tiré parmi (xivyi)a 1€ S’r'r-

b1 | RMI RHDI _ JHDI

Biais Rel. en % -50.9 -30.3 -0.2
(Coef Var.en % ) | (8.7) (10.7) (13.5)

La corrélation entre les variables x et y est préservée, au prix d'une

augmentation de la variabilité.



Méthodes d’imputation jointes

Procédure d'imputation jointe équilibrée (BHDI)

On peut limiter la variance d’imputation de la procédure pré-
cédente en introduisant des contraintes d’équilibrage dans la
sélection des donneurs.

Exemple :

@ SAS + 10 individus k € S, tels que yp = 1;
@ on observe 80 % de z; = 1 parmi les [ € S, tels que y; = 1;

@ on impute exactement 8 valeurs x; = 1 tels que y;, = 1.

o1 ‘RMI RHDI  JHDI  BHDI

Biais Rel. en % -509 -30.3 -0.2 -0.1
(Coef Var.en % ) | (8.7) (10.7) (13.5) (12.0)

La corrélation entre les variables x et y reste préservée, et la variabilité

i B i
diminue. INSEE' Ensai
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L'enquéte Patrimoine 2010

Enquéte réalisée tous les 6 ans depuis 1986

Enquéte auprés des ménages sur leur patrimoine et les facteurs
pouvant I'expliquer

Plan de sondage complexe, car patrimoine trés concentré

Non réponse : un enjeu crucial.
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L'assurance vie

34 % des ménages détiennent au moins une assurance-vie.

Assurance-vie

Prudent
—_— ; Vision
€uros ——— Equilibré SlBjeie
du risque
. Dynamique
Actions ¥ \

. Obligations
Sicav \

FCP

Vision objective du risque
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Variables imputées

@ Profil de I'assurance-vie :
e prudent,
e équilibre,
e dynamique.
@ Part de I'’encours investi en actions :
moins d’un tiers,
entre un tiers et la moitié,
entre la moitié et les deux tiers,
plus des deux tiers,
la totalité.
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Description des données

Profil prudent Profil équilibré Profil dynamique

@< 1/3 en actions B 1/3 - 1/2 en actions 0 1/2 - 2/3 en actions 0> 2/3 en actions | La totalité en actions
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Description des données

Part en actions Profil de I'assurance-vie
?? Profil prudent Profil équilibré  Profil dynamique

?? 510 492 234 58
< 1/3 en actions 45 1308 316 59
1/3 - 1/2 en actions 17 312 331 65
1/2 - 2/3 en actions 12 114 213 101
> 2/3 en actions 12 33 83 133
La totalité en actions 7 103 105 169
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Table:Répartition des assurances-vie selon leur profie&n leur composition, et coefficient de
corrélation des rangs de Spearman entre le ptdél gart en actions

Pourcentage d’azsurances-vie avec une part en . )
= . Pourcentage d’agsurances-vie , .
actions 8 Coefficient de
I s 18 corrélation
A B c D E sans risque rigque s 0
rigque | moyen fort
Cas 522 | 199 | 120 | 60 | 100 | 587 26.3 15.0 0.518
complets
RHDI 51.4 20.5 11.9 6.2 10.0 60.0 26.4 13.6 0.434
JTHDI 521 20.5 12.0 5.7 9.8 60.0 26.1 13.9 0.515
BHDI 53.2 19.5 11.7 6.1 9.6 66.6 256 13.8 0.508
+  RHDI = IMPUTATION HOT-DECK
«  JHDI = IMPUTATION JOINTE
«  BHDI = IMPUTATION JOINTE EQUILIBREE
Pas d'actions 1/3 d’actions  1/2 d’actions 2/3 d'actions Tout en actions
— \ ~ e
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