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Résumé
Cet article reprend et développe un travail déjà présenté à l’Unece (Babet 2020) et dans un

document de travail en cours d’achèvement (Babet, Deltour, Faria, Himpens).
La variable de salaire de l’enquête Emploi souffre d’une non-réponse importante. Environ

5% des salariés refusent de répondre, et 15% n’acceptent de répondre que par tranche. Ces
observations font aujourd’hui l’objet d’une imputation par tirage aléatoire dans une distribution
paramétrée par une équation de salaire de type "Mincer" (Mincer, 1974), et bornée par les limites
de la tranche lorsqu’elles sont connues. Cela permet de livrer aux utilisateurs de l’enquête un
fichier complet et plus facile d’usage, mais aussi de réduire ou corriger le biais de non-réponse,
dans la mesure où cette non-réponse est ignorable (Rubin, 1976) et où le modèle d’imputation
est bien spécifié (Chen et Haziza, 2017, 2019).

Nous expérimentons une autre méthode d’imputation : la prédiction par réseau de neurone
(RN). Les méthodes d’apprentissage statistique telles que les réseaux de neurones sont particuliè-
rement adaptées pour des usages purement prédictifs. Les problèmes d’imputation représentent
donc un bon cas d’usage pour ces méthodes. Leur intérêt est de faciliter l’inclusion de plus de
variables et l’estimation de modèles plus souples, en particulier non linéaires et comprenant des
interactions, ce qui permet d’en espérer plusieurs avantages. D’une part, si le modèle classique est
mal spécifié, l’imputation par RN est susceptible de réduire davantage le biais de non-réponse.
D’autre part, on peut espérer un gain de précision de l’imputation. Enfin, lorsque les données,
en partie imputées sont utilisées dans un second temps par des usagers du fichier statistique, un
modèle d’imputation plus souple semble moins susceptible de générer des corrélations spécieuses.

Nous utilisons un corpus de 1,2 millions d’observations entre 1993 (date de la première ques-
tion sur le salaire en clair) et 2018, divisé en un échantillon d’entraînement d’environ 1 million
d’observation, un échantillon de validation et un échantillon de test d’environ 100000 observa-
tions chacun. La préparation des données est importante. La reconstitution de séries longues
pour les variables explicatives n’a pas besoin d’être complète : les RN tolèrent bien en entrée
des valeurs manquantes grossièrement imputées à la moyenne et signalée par une indicatrice. En
revanche, les nomenclatures détaillées (profession, secteur, diplôme, etc.) sont difficiles à inclure
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en raison de leur grand nombre de modalités. Nous adaptons des algorithmes de vectorisation
de vocabulaire, issus de l’analyse du langage naturel (Mikolov et al. 2013), pour remplacer le
vecteur des indicatrices de modalités par un encodage de plus faible dimension. Cette méthode,
qui peut s’appliquer à d’autres types de variables catégorielles, présente un intérêt en elle-même
(Doutreligne, Leduc, Nguyen, Vuagnat, 2020).

La qualité de l’ajustement est mesurée principalement par le R2 sur l’échantillon test. Il est
d’environ 0,6 pour une équation de salaire classique ou enrichie d’un grand nombre de variables,
et de 0,7 pour la prédiction par RN. Outre ce surcroît de précision, d’autres enjeux du choix
de la procédure d’imputation sont discutés, en particulier la stabilité des résultats, l’impact de
l’imputation sur l’estimation de diverses quantités d’intérêt, et les éventuelles questions éthiques
soulevées par le choix des variables explicatives.
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