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1. Introduction

L’apparition de données manquantes est intimement liée à l’analyse statistique, au fait de col-
lecter et préparer les données pour l’analyse statistique et elle a des origines multiples. Les
données manquantes peuvent être la conséquence de non réponses (en sondages), de problèmes
expérimentaux divers (en biologie), d’une mauvaise saisie de l’information ou de données aber-
rantes que l’on supprime après la première analyse exploratoire, ... La donnée manquante est
parfois partielle 2 (pour un individu donné, seules quelques valeurs sont manquantes) ou bien
totale 3 (toutes les variables d’un individu donné sont non observées).

L’objectif des méthodes permettant de traiter les données manquantes est multiple : il peut
s’agir d’estimer les valeurs manquantes elles-mêmes, pour reconstituer une vision réaliste des
données. Toutefois, dans de nombreux cas, les données contenant des valeurs manquantes sont
utilisées pour des analyses statistiques de natures diverses : estimation d’un paramètre de la po-
pulation dont sont tirées les données, analyses exploratoires (types ACP), modèles prédictifs...

1 MIAT, Université de Toulouse, INRA, Castanet-Tolosan, France.
E-mail : alyssa.imbert@inra.fr and E-mail : nathalie.vialaneix@inra.fr

2 item non-response en anglais.
3 unit non-response en anglais.
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2 Imbert & Vialaneix

Dans ces divers cas, la manière d’aborder les données manquantes, en utilisant uniquement l’in-
formation disponible ou bien en tentant de reconstituer les données manquantes (imputation),
doit tenir compte de l’objectif lui-même, afin de limiter la perte de précision dans les méthodes
de prédiction ou bien les biais d’estimation dans les méthodes d’inférence.

Schafer (1997), Allison (2001), Little et Rubin (2002), Schafer et Graham (2002), Gelman
et Hill (2007), Baraldi et Enders (2010), van Buuren (2012) et Carpenter et Kenward (2013)
constituent les principaux ouvrages de référence sur les données manquantes. L’objectif de cet
article est de proposer au lecteur une vision générale des divers problèmes liés aux données
manquantes et des principales stratégies qui peuvent être mises en œuvre pour tenir compte de
leur présence dans les analyses statistiques.

L’article est organisé comme suit : la section d’introduction présente les notations et la ty-
pologie usuelle des données manquantes. La section 2 présente les approches utilisant unique-
ment les données observées (c’est-à-dire, les méthodes qui ne recourent pas à l’imputation des
données manquantes). La section 3 présente les approches de modélisation jointe principalement
utilisées dans les problèmes d’inférence statistique. La section 4 présente les méthodes d’impu-
tation simple qui permettent d’obtenir un tableau de données complet. La section 5, quant à elle,
décrit les diverses approches permettant d’évaluer la qualité de l’imputation ou l’incertitude liée
à l’imputation ou à la présence de valeurs manquantes dans les résultats de l’analyse statistique.
Enfin, la section 6 décrit les approches plus spécifiquement dédiées au cas le plus complexe,
celui dans lequel les données sont manquantes MNAR (c’est-à-dire, manquantes de manière non
aléatoire). En complément, compte tenu de l’impact croissant de l’utilisation du logiciel R dans
l’analyse statistique, nous nous attacherons, quand cela est possible, à présenter des packages
dans lesquels les diverses méthodes décrites dans cette revue sont implémentées.

1.1. Notations

Soit un vecteur Y = (Y1, ...,Yp) de p variables aléatoires numériques ou catégorielles. On notera
yi j l’observation de la variable Yj pour un individu i∈ {1, . . . ,n}, yi = (yi1, . . . ,yip) le vecteur des
observations des p variables de Y et Y la matrice des observations (yi j)i=1,...,n, j=1,...,p dont les
lignes sont des observations i.i.d. de Y . Pour simplifier, on confondra la notation de la variable

aléatoire Yj et de son observation Yj =


y1 j

...

yn j

 sur les n individus.

On définit aussi la matrice indicatrice des valeurs manquantes, R, dont les valeurs, (ri j)i=1,...,n, j=1,...,p,
sont :

ri j =

{
1 si yi j est observée

0 sinon

et on note R la variable aléatoire associée. De manière similaire, Yobs et Ymiss correspondent
(respectivement) aux parties observées et manquantes de Y de telle sorte que Y = RYobs +(1−
R)Ymiss.

Le mécanisme de génération des données manquantes est défini comme étant la distribution
conditionnelle de R sachant Y , f (R |Y ) (Little et Rubin, 2002). Ce mécanisme peut éventuellement
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Revue des approches existantes sur les données manquantes 3

dépendre de paramètres, notés ψ . Également, dans certains cas, des covariables (X j) j=1,...,q sont
complètement observées sur tous les individus (on note alors xi j l’observation de la covariable j
pour l’individu i et X les variables aléatoires correspondantes). Dans ces cas plus complexes, le
mécanisme de génération des données manquantes est alors noté f (R | Y,X ;ψ) ou f (R|Y ;ψ).

Enfin, quelques-unes des notions de cette revue seront illustrées sur des données de ques-
tionnaire, présentes dans le package R naniar et qui concernent une enquête annuelle produite
en 2009 par le Behavioral Risk Factor Surveillance System (BRFSS) 4 destinée à évaluer les
comportements à risque dans la population adulte aux États-Unis. Le jeu de données contient la
mesure de 34 variables (État de résidence, sexe, âge, statut marital, grossesse, tabagisme...) pour
245 adultes de 18 ans et plus. Ces données contiennent un total de 1186 valeurs manquantes.

1.2. Répartition des données manquantes

Pour décider de l’approche la plus judicieuse pour prendre en compte les valeurs manquantes
dans l’analyse (suppression d’individus ou de variables, correction manuelle, imputation par
prédiction, ...), il est recommandé de réaliser une analyse exploratoire permettant de comprendre
la distribution des valeurs manquantes dans le jeu de données. Little et Rubin (2002) définissent
trois types de répartition des données manquantes, illustrés par la figure 1 :

X1 X2 Y1 Y2 X1 X2 Y1 Y2 Y3 Y4 X1 X2 Y1 Y2 Y3 Y4

(a) (b) (c)

FIGURE 1. Répartition des données manquantes, (a) univariée, (b) monotone et (c) sans structure. Les zones grisées
indiquent la position des données manquantes.

— la structure des valeurs manquantes est univariée (figure 1(a)) si les mêmes individus ont
des valeurs manquantes pour les mêmes d < p variables ;

— les valeurs manquantes sont monotones (figure 1(b)) si les variables peuvent être ordonnées
de telle sorte que, lorsque l’observation yi j est manquante pour la variable Yj, alors toutes
les variables suivantes pour ce même individu, {yik}k> j, sont aussi manquantes. Ce cas est
fréquemment rencontré dans les études longitudinales, particulièrement en épidémiologie
(il peut correspondre, par exemple, à la sortie de l’étude d’un individu : on parle alors de
données censurées) ;

4 https://www.cdc.gov/brfss/annual_data/annual_2009.htm
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4 Imbert & Vialaneix

— les valeurs manquantes sont sans structure (voir figure 1(c)), si elles sont réparties sans
structure particulière dans le jeu de données.

En outre, la quantité de données manquantes peut être définie de manière variée selon que
l’on considère une proportion de manquants par rapport aux individus (lignes), aux variables
(colonnes) ou bien aux valeurs elles-mêmes (entrées du tableau).

Comme souligné par Templ et al. (2012) et Tierney et al. (2015), comprendre la répartition
des valeurs manquantes dans le jeu de données permet d’adapter la stratégie de traitement de
celles-ci, qu’il s’agisse d’exclure des variables ou individus (qui contiennent une fréquence de
manquants trop importante), de collecter de nouvelles données, d’estimer ou de remplacer les
valeurs manquantes (imputation). Pour aborder cette question, le package R mi (Su et al., 2011)
identifie les motifs identiques de valeurs manquantes entre paires de variables à la création du
tableau de données avec la fonction missing_data.frame (voir figure 2).

FIGURE 2. Message concernant les motifs de valeurs manquantes identiques entre diverses variables tel que fourni
par le package mi.

Une autre manière standard d’explorer la répartition et la structure des valeurs manquantes est
d’avoir recours à des graphiques diagnostiques, qui peuvent s’avérer particulièrement efficaces
en raison de la capacité de l’œil humain à détecter facilement des motifs (Tierney et al., 2015).
Le package R VIM (Templ et al., 2012 et Kowarik et Templ, 2016) permet ce type d’analyse
exploratoire et peut aider à identifier le mécanisme de génération des données manquantes (voir
section suivante) ainsi qu’à déceler des anomalies ou des erreurs dans les données imputées
(voir section 5.1). VIM contient, en outre, quelques méthodes d’imputation des données que
nous décrirons dans les sections suivantes. Enfin, VIM peut être facilement utilisé au travers
de l’interface graphique VIMGUI. Sur l’exemple décrit brièvement en section 1.1, la figure 3
montre le type de graphiques disponibles dans ce package : la répartition du nombre de valeurs
manquantes par variable est visualisée par un diagramme en barres, les motifs et fréquences de
ces motifs sont visualisés par un diagramme en grille et la relation entre les niveaux de valeurs
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des variables et les valeurs manquantes est disponible sous la forme d’un graphique en matrice
(ordonné, dans cet exemple, selon la variable � age �, en troisième colonne).

FIGURE 3. Graphiques de visualisation de la distribution des valeurs manquantes disponibles dans VIM. En haut
à gauche : diagramme en barres du nombre de valeurs manquantes par variable. En haut à droite : diagramme en
grille des motifs et fréquences de ces motifs. En bas : diagramme de la répartition des valeurs manquantes (en rouge)
dans la distribution des valeurs de chaque variable (en niveaux de bleu) dans lequel les individus sont ordonnés selon
la valeur de la variable � age �.
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6 Imbert & Vialaneix

De manière similaire, le package naniar est dédié à la manipulation et la visualisation des
données manquantes selon les principes développés dans la collection de packages � tidyverse� 5.
Parmi les graphiques disponibles dans ce package, on trouve un graphique en matrice permettant
de visualiser la répartition des manquants et très similaire à celui du package visdat de visualisa-
tion de données. On trouve également un graphique en bâtons permettant de visualiser le nombre
de valeurs manquantes par variable.

FIGURE 4. Graphiques de visualisation de la distribution des valeurs manquantes disponibles dans visdat (en haut
à droite) et dans naniar. En haut : diagrammes de la répartition des valeurs manquantes. En bas : diagramme en
bâtons du nombre de manquants par variable.

5 https://www.tidyverse.org/
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Dans l’exemple des figures 3 et 4, on peut, par exemple, identifier de manière immédiate que,
si la plupart des variables sont renseignées pour presque tous les individus, quelques variables
ont une forte proportion de valeurs manquantes (parmi lesquelles la variable indiquant si la per-
sonne est enceinte, � pregnant � ou la variable précisant la fréquence à laquelle la personne fume,
� smoke day �). Ces variables sont souvent manquantes simultanément. On observe également
un groupe de variables qui sont manquantes de manière simultanée sur la droite des graphiques
et qui correspondent aux variables décrivant les habitudes alimentaires, � diet ... �, comme déjà
identifié par le message de la figure 2 (ce sous-groupe présente donc une structure univariée). De
même, le sous-groupe relatif aux habitudes de consommation d’alcool, � drink ... � a une struc-
ture monotone. Enfin, les valeurs manquantes de la variable � pregnant � sont clairement liées à
la variable � age � (les personnes les plus âgées de l’échantillon ayant systématiquement un sta-
tut manquant pour la variable � pregnant �). Comme nous le verrons dans la section suivante, ces
observations simples donnent des indices sur la nature du mécanisme des données manquantes
et orientent l’utilisateur vers des manières de prendre en charge l’information manquante.

Enfin, notons que, si les deux packages précédents proposent des visualisations statiques de
la répartition des données manquantes, Templ et al. (2012) soulignent le très grand intérêt pra-
tique, pour déceler des problèmes de collectes de données ou des motifs dans la distributions
des valeurs manquantes, des représentations interactives. Le logiciel GGobi 6 (Cook et Swayne,
2007), accessible dans R via le package rggobi, permet une telle visualisation. Des exemples
d’utilisation des fonctionnalités d’interactivité, sous forme de vidéos, sont disponibles sur le site
web associé au livre http://www.ggobi.org/book/. Elles illustrent, par exemple, comment
le fait de pouvoir lier des graphiques différents à la souris permet d’explorer la distribution des
valeurs manquantes ou bien comment visualiser les effets de l’imputation sur la distribution des
variables.

1.3. Mécanisme de génération des données manquantes

Au-delà du simple aspect descriptif de la répartition des données manquantes, il est souvent
nécessaire d’appréhender la loi de probabilité à l’origine des données manquantes (càd le mécanisme
de génération des données manquantes). La connaissance de ce mécanisme (ou plutôt de son
type) est, en effet, une hypothèse standard des garanties théoriques qui existent pour certaines
méthodes qui prennent en compte les valeurs manquantes, comme nous le verrons dans les sec-
tions suivantes.

1.3.1. Typologie générale

Little et Rubin (2002) définissent une typologie générale des données manquantes en trois catégories
qui dépendent de la relation statistique entre les données et le mécanisme de génération des
données manquantes. Les définitions suivantes sont données dans le cas où il n’y a pas de co-
variables complètement observées, X , pour alléger les notations, mais s’étendent de manière
triviale au cas où elles sont présentes.

6 http://www.ggobi.org/

Journal de la Société Française de Statistique, Vol. 159 No. 2 1-55
http://www.sfds.asso.fr/journal
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8 Imbert & Vialaneix

— Données manquantes complètement aléatoirement ou MCAR 7

Les données sont manquantes complètement aléatoirement si la probabilité d’absence est
la même pour toutes les observations. Cette probabilité ne dépend que des paramètres
extérieurs indépendants de cette variable. De manière formelle, ce cas est défini par :

f (R|Y,X ;ψ) = f (R;ψ).

Dans ce cas-ci, les données manquantes sont nécessairement sans structure. Un exemple
typique de données MCAR est le cas où une personne oublie par accident de répondre
à une question lors d’une enquête. Les données manquantes des variables présentes au
centre du tableau de la figure 4 (en haut à droite) pourraient être de ce type (par exemple,
les variables niveau d’éducation, � education � et statut vis-à-vis du service militaire � ve-
teran �) : elles présentent peu de manquants, pour lesquels on ne décèle, de manière visible,
aucune relation avec les valeurs ou le statut des autres variables.

— Données manquantes aléatoirement ou MAR 8

Le cas des données manquantes complètement aléatoirement est rare : si la probabilité
d’absence est liée à une ou plusieurs variables observées, les données manquantes sont
dites données manquantes aléatoirement. De manière formelle, ce cas est défini par :

f (R|Y,X ;ψ) = f (R|Yobs,X ;ψ).

Dans l’exemple introduit dans la figure 3 (bas), le couple (age,pregnant) pourrait consti-
tuer un exemple de données MAR : les valeurs manquantes de la variable � pregnant � sont
liées de manière visible à la variable � age � de l’individu, qui est complètement observée.

— Données manquantes non aléatoirement ou MNAR 9

Enfin, le dernier cas est de données manquantes de façon non aléatoire se présente lorsque
la probabilité d’absence d’une variable dépend de la variable elle-même ou d’autres va-
riables non observées. De manière formelle, ce cas est défini par :

f (R|Y,X ;ψ) = f (R|Yobs,Ymiss,X ;ψ).

Ce type de données manquantes est plus complexe à traiter. Il peut être abordé par ana-
lyse de sensibilité (voir section 6 pour des détails sur le traitement spécifique de ce type
de données manquantes). Un exemple typique de ce type de données manquantes est le
cas de questions sensibles dans un questionnaire où le niveau de non-réponse dépend de
la réponse elle-même. Dans les données de l’exemple précédent, on peut suspecter, par
exemple, une plus grande propension des gros fumeurs ou des gros consommateurs d’al-
cool à ne pas répondre (variables � smoke ... � et � drink ... �).

Notons que les exemples donnés ne sont fondés que sur des hypothèses liées à l’observation
de la distribution des variables. Dans le cas des variables (age,pregnant), on peut aussi imaginer
que les données sont MNAR si le statut de la variable � pregnant � est lui-même lié à la présence

7 Missing Completely At Random en anglais.
8 Missing At Random en anglais.
9 Missing Not At Random
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de manquants sur cette variable (les valeurs négatives de � pregnant � étant, par exemple, plus
fréquemment non collectées) et que l’observation d’un lien entre âge et statut manquant de � pre-
gnant � est lié à une dépendance (qui existe de manière évidente) entre ces deux variables. Même
dans le cas de la variable � education �, il est impossible de distinguer une potentielle absence
MCAR du cas où toutes les valeurs manquantes de cette variable correspondent, par exemple, à
une même modalité de la variable (� n’est jamais allé à l’école ou seulement à l’école mater-
nelle �, par exemple), qui correspondrait à un cas MNAR.

1.3.2. Pourquoi s’intéresser aux valeurs manquantes?

Une approche naı̈ve, en présence de données manquantes, est d’analyser les données en utilisant
uniquement les observations disponibles. Prenons, par exemple, le cas simple de l’inférence
statistique, dans lequel on chercherait à estimer l’espérance de Y1, µ1 = E(Y1). Dans ce cas,
l’estimateur habituel de µ1 est µ̂1 = 1

n ∑
n
i=1 yi1 qui est sans biais (E(µ̂1) = µ1) mais n’est pas

nécessairement observé (si certaines valeurs de la variable Y1 sont manquantes). Remplacer cet
estimateur par µ̃1 = 1

n1
∑

n
i=1 ri1yi1 avec n1 = ∑

n
i=1 ri1 le nombre de valeurs observées pour Y1 a

des conséquences variées selon le type de mécanisme des données manquantes :

— si les données manquantes sont MCAR, R et Y sont indépendantes et µ̃1 est donc aussi un
estimateur sans biais de µ1. Toutefois, cet estimateur est obtenu avec n1 < n observations
et il en résulte une perte de précision de l’intervalle de confiance autour de µ1 ou (dans le
cas de tests statistiques) une perte de puissance ;

— si les données manquantes sont MAR ou MNAR, R et Y ne sont plus indépendantes. Cela
peut être le cas, par exemple, si l’observation de Y1 est liée à la variable Y2 comme suit :

R1 =

{
0 si Y2 ≤ a

1 sinon.

pour un a ∈ R, fixé. Dans ce cas,

E(µ̃1) = E
(
Y11{Y2>a}

)
ce qui résulte en un biais de E

(
Y11{Y2>a}

)
dans l’estimation de µ1. La différence entre le

cas MAR et le cas MNAR réside dans la dépendance de R aux données non observées.
Dans l’exemple précédent, si Y2 est complètement observée, le mécanisme de génération
des données est MAR.

1.3.3. Identification et utilisation de la typologie des valeurs manquantes

Il est donc important de connaı̂tre le type de données manquantes pour éviter les erreurs condui-
sant à des biais d’analyse dans leur prise en compte. Un test statistique, permettant de tester
l’hypothèse selon laquelle les données manquantes sont MCAR contre MAR, est décrit dans
Little (1988). Il est fondé sur une statistique de test qui suit une loi du χ2. Le test fait l’hy-
pothèse d’une distribution gaussienne, N (µ,Σ) de Y et son principe est de grouper les individus
en K sous-groupes de profils de valeurs manquantes distincts, Ck (k = 1, . . . ,K). Si les données
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10 Imbert & Vialaneix

manquantes sont MCAR, la statistique de test proposée et fondée sur le calcul des moyennes et
variances conditionnelles aux K groupes de profils, a une distribution asymptotique suivant une
loi du χ2.

Ce test est implémenté dans la fonction LittleMCAR du package R BaylorEdPsych. S’il per-
met de tester l’hypothèse MCAR, il n’indique pas, en revanche, quelles variables ne sont pas
MCAR. Comme le test est fondé sur une distribution asymptotique, son efficacité est fortement
conditionnée à la taille de l’échantillon. Lorsque le nombre d’individus est trop faible ou que
l’hypothèse de distribution gaussienne n’est pas réaliste, Jamshidian et Jalal (2010) ont proposé
un test non paramétrique. Ce test est disponible dans le package R missMech (Jamshidian et al.,
2014). En revanche, comme souligné dans van Buuren (2012), il n’existe pas de test de l’hy-
pothèse MAR contre l’hypothèse MNAR car l’information qui serait nécessaire pour réaliser un
tel test est, justement, l’information manquante.

Par ailleurs, lorsque les données sont manquantes MAR, Rubin (1976) décrit les conditions
minimales requises qui permettent d’ignorer le processus de génération des données manquantes
dans l’inférence statistique (le processus de génération des données manquantes est alors dit
� ignorable�). Pour cela, les données doivent être manquantes aléatoirement (cas MAR et MCAR)
et les paramètres régissant le mécanisme de génération des données manquantes et des données
doivent être � distinguables � : cela signifie que les paramètres du modèle de génération des
données, φ , peuvent s’écrire φ = (ψ,θ) où ψ désigne les paramètres qui régissent la distribu-
tion de R et où θ sont les paramètres qui régissent celle de Y . Ces paramètres sont distinguables
lorsqu’ils vivent dans des espaces en produits cartésiens. Dans ce cas, lorsque les données man-
quantes sont MAR, il est possible de factoriser la densité des données observées de la façon
suivante :

f (Yobs,R;θ ,ψ) = f (R|Yobs;ψ)×
∫

f (Y ;θ)dYmiss = f (R|Yobs;ψ) f (Yobs;θ), (1)

et la vraisemblance des données observées est donc proportionnelle à la vraisemblance ignorant
le mécanisme à l’origine des données manquantes L (θ |Yobs) :

L (θ ,ψ|Yobs,R) ∝ L (θ |Yobs).

En présence d’un mécanisme ignorable, Rubin (1976) montre qu’il n’est donc plus nécessaire de
modéliser la distribution du mécanisme à l’origine des données manquantes pour estimer θ . Ce
type d’approche est à la base des approches fondées sur la maximisation de la vraisemblance qui
sont décrites dans la section 3.

Enfin, pour utiliser au mieux les informations sur la répartition des données manquantes et leur
mécanisme de génération, un autre type d’approche est décrit dans Tierney et al. (2015). Les
auteurs proposent l’utilisation d’arbres de décision pour déterminer quelles sont les variables
permettant d’expliquer la présence de manquants. Ces approches peuvent permettre d’utiliser
l’information obtenue sur la présence de valeurs manquantes pour mettre en œuvre des stratégies
plus efficaces d’analyse des données manquantes (pondération des cas complets, comme décrit
dans la section 2.1, modèles à effets aléatoires ou modèles de mélange de profil, comme décrits
dans la section 6, par exemple). Ils montrent également que cette approche est performante, y
compris dans le cas MCAR, sur un cas pratique de données médicales.
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Revue des approches existantes sur les données manquantes 11

2. Méthodes fondées uniquement sur les données observées

Une première approche pour pouvoir utiliser et analyser des données contenant des valeurs man-
quantes consiste à utiliser uniquement les observations disponibles. Ces approches présentent
l’avantage de ne pas avoir recours à la spécification un modèle d’imputation (c’est-à-dire de
remplacement des données) dont la qualité conditionne fortement les résultats de l’analyse. En
revanche, elles sont souvent relativement inefficaces, biaisées ou induisent une perte de puissance
importante.

Nous présentons, dans cette section, les approches possibles fondées sur ce paradigme, en
décrivant les avantages et limites de celles-ci.

2.1. Analyse des cas complets et pondération

Une des premières possibilités pour traiter un jeu de données présentant des données manquantes
est l’analyse des cas complets 10. Cette méthode est la plus simple et la plus courante et c’est la
méthode souvent implémentée par défaut dans les logiciels. Elle consiste à ne considérer que
les individus pour lesquels toutes les données sont disponibles et donc à supprimer tout individu
ayant au moins une valeur manquante.

Comme déjà souligné dans la section 1.3.2, l’analyse des cas complets est principalement va-
lable dans le cas où les données manquantes sont MCAR et, même dans ce cas-ci, elle peut
conduire à la suppression d’un nombre important d’individus (et donc à une perte de puis-
sance dans les problèmes d’inférence). Graham (2009) déconseille l’utilisation de cette méthode
lorsque les individus présentant des valeurs manquantes représentent plus de 5% de la population.
En outre, dans le cas de la régression linéaire de Y1 sur les autres variables Y−1 = (Y2, ...,Yp),
Seaman et White (2011) montrent que l’analyse des cas complet produit des estimations non
biaisées du modèle linéaire uniquement dans le cas où R est indépendante de Y1 sachant Y−1 :
P(R = 1|Y ) = P(R = 1|Y−1).

Une approche pour réduire les biais d’estimation dans l’analyse des cas complets consiste à re-
pondérer les cas complets disponibles : c’est la pondération par probabilité inverse (IPW) 11 (voir
Seaman et White (2011) pour une revue de ce type d’approches). Généralement, la pondération
est choisie comme l’inverse de la probabilité d’un individu d’être observé complètement, 1

ηi
.

Les probabilités (ηi)i=1,...,n étant inconnues, elles sont estimées par un modèle de régression
dont la variable à prédire est la variable R. Des équivalences asymptotiques ont été montrées
dans Robins et Wang (2000) et Reilly et Pepe (1997) entre IPW et l’imputation multiple (voir
section 5.2), dans le cas où Y est MAR et où les modèles d’imputation (pour l’imputation mul-
tiple) et de génération des données manquantes (IPW) sont correctement spécifiés. En pratique,
Seaman et White (2011) notent que les études empiriques donnent, en général, un avantage d’ef-
ficacité à l’imputation multiple mais soulignent aussi quelques avantages de IPW : sa simplicité
conceptuelle et de mise en œuvre, sa meilleure efficacité lorsque la distribution de Y1,obs est
très différente de celle de Y1,miss ou lorsque les cas non complets tendent à avoir des valeurs
manquantes pour beaucoup de (et non pour quelques) variables. Enfin, Seaman et White (2011)
soulignent que IPW peut produire des poids très instables, lorsque l’estimation de ηi est faible.

10 listwise deletion en anglais.
11 inverse probability weighting en anglais.
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12 Imbert & Vialaneix

Les auteurs proposent quelques solutions pour aborder ce problème, comme la stabilisation des
poids et l’augmentation de IPW (AIPW). Enfin, au niveau de l’implémentation, le package ipw
(van der Wal et Geskus, 2011) permet de déterminer les probabilités inverses à utiliser pour
l’imputation.

Conclusion et recommandations :

— Avantages : faciles à mettre en œuvre ; ne requièrent pas de spécifier un modèle d’imputa-
tion correct ;

— Désavantages : principalement valables dans les cas MCAR (analyse des cas complets)
et MAR (IPW) ; requièrent que le nombre de cas complets corresponde à une proportion
importante des données de départ ; en pratique souvent moins efficaces que l’imputation
multiple.

2.2. Analyse des cas disponibles

Afin d’éviter la diminution trop importante du nombre d’individus dans l’analyse statistique,
une alternative à l’analyse des cas complets est l’analyse des cas disponibles 12 (Allison (2001)
et Pigott (2001)). Cette approche consiste à estimer différents aspects du problème avec différents
sous-échantillons en utilisant le maximum d’information disponible dans chacun des sous-problèmes.
On inclut aussi dans l’analyse des cas disponibles, le cas où une variable entière est retirée du
jeu de données parce que son taux de valeurs observées est trop faible ou inférieur à 1 (dans ce
dernier cas, la méthode prend le nom d’analyse des variables complètes).

De manière plus précise, deux exemples typiques d’utilisation de cette approche sont présentés
ci-dessous :

— si l’analyse statistique requiert l’estimation d’une matrice de covariance des variables Yj,
on peut estimer la covariance entre chaque paire de variables à partir de

Cov(Yj,Yj′) =
1

n j j′

n

∑
i=1

yi jyi j′ri jri j′−y j j′
j y j j′

j′

où n j j′ =∑
n
i=1 ri jri j′ est le nombre de cas disponibles pour Yj et Yj′ et y j j′

j = 1
n j j′

∑
n
i=1 yi jri jri j′

est la moyenne empirique de Yj sur ces cas disponibles. Parfois, pour utiliser l’information
maximale disponible, la moyenne est estimée par y j j′

j = 1
n j j′

∑
n
i=1 yi jri j, moyenne empi-

rique sur les cas disponibles pour Yj. Cet estimateur peut être utilisé, par exemple, dans le
cas d’un modèle linéaire (avec Y la variable à expliquer ou les variables explicatives) dans
lequel l’estimation des paramètres ne fait intervenir que des estimateurs des moments du
premier et du second ordre (càd, de la moyenne et des variances/covariances) mais Allison
(2001) indique qu’alors, en dehors du cas MCAR, les estimations sont biaisées, comme
pour l’analyse des cas complets ;

— pour l’apprentissage d’arbres de classification ou de régression (Friedman (1977) et Brei-
man et al. (1984)), les données sont partitionnées récursivement de manière binaire en
recherchant, pour dans chaque nœud t déjà construit, une variable Yj et un seuil s∗j qui

12 pairwise deletion ou available-case analysis en anglais.
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Revue des approches existantes sur les données manquantes 13

maximisent un critère d’homogénéité des ensembles {i ∈ t : yi j < s∗j} et {i ∈ t : yi j ≥ s∗j}.
Les données manquantes lors de l’apprentissage sont prises en compte en définissant, pour
chaque variable, le seuil de partition optimal, s∗j , à partir des observations non manquantes,
{i ∈ t : ri j 6= 0}, uniquement. Le critère d’homogénéité est également construit sur ces ob-
servations uniquement.
Une fois le meilleur ensemble (Yj,s∗j) défini par minimisation du critère d’homogénéité, les
données sont ensuite partitionnées en deux sous-ensembles (non disjoints) {i ∈ t : yi j <
s∗j et ri j = 1} ∪ {i ∈ t : ri j = 0} et {i ∈ t : yi j ≥ s∗j et ri j = 1} ∪ {i ∈ t : ri j = 0}, ce
qui correspond à la propagation des observations manquantes dans les deux branches de
l’arbre. Cette approche est appelée partitionnement probabiliste et une alternative à celle-
ci est la définition de variables de substitution (voir section 2.4 pour une discussion et des
éléments de comparaison).

Les approches d’analyse des cas disponibles posent en général des problèmes de deux types
différents, qui viennent du fait que les différents composants des modèles (covariances ou bien
partition dans un arbre) sont calculés sur des sous-échantillons différents :

— d’une part, cette approche peut favoriser (ou défavoriser) de manière artificielle certaines
variables selon leur taux de valeurs manquantes dans l’analyse ou la prédiction. Par exemple,
en présence de données manquantes MAR, Breiman et al. (1984) montrent que cette ap-
proche ne dégrade que peu les performances en apprentissage de la méthode sauf si les
données sont manquantes de manière plus importantes pour les variables susceptibles
d’être les plus pertinentes pour partitionner l’échantillon. Dans ce dernier cas, l’utilisation
de la stratégie d’analyse des cas disponibles a des effets sur les performances en apprentis-
sage : les erreurs en apprentissages sont majorés par rapport à d’autres approches comme
l’utilisation de variables de substitution ;

— d’autre part, dans le cas du calcul d’une matrice de covariance ou de corrélation, l’ana-
lyse des cas disponibles produit une matrice avec des corrélations calculées sur des indi-
vidus différents et/ou sur un nombre différent d’individus. Les résultats de cette méthode
résultent d’une série d’analyses sur divers sous-échantillons qui peuvent être représentatifs
de populations différentes. Ce problème complique les interprétations des corrélations et
limite la généralisation à une population spécifique : comme les corrélations sont calculées
sur des sous-échantillons de tailles différentes, les erreurs standards des estimateurs habi-
tuels sont difficiles à obtenir. Par exemple, la stratégie consistant à les calculer en utilisant
la taille moyenne des échantillons sous-estime les erreurs standards (Little, 1992). Enfin,
si les moyennes sont calculées sur les cas disponibles pour chacune des deux variables
indépendamment, il est possible d’obtenir des corrélations incohérentes (non comprises
entre −1 et 1), en particulier pour des variables fortement corrélées (van Buuren, 2012).

Le package regtools propose des implémentations de type � analyse des cas disponibles � de
plusieurs méthodes statistiques en étendant, par exemple, les fonctions lm (régression linéaire),
prcomp (ACP) et loglin (modèles log-linéaires).

Conclusion et recommandations :

— Avantages : facile à mettre en œuvre ; ne requiert pas de spécifier un modèle d’imputation
correct ; permet de prendre en compte plus d’individus par rapport à l’analyse des cas
disponibles ;
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14 Imbert & Vialaneix

— Désavantages : principalement valable dans le cas MCAR; favorise artificiellement cer-
taines variables ; produit des statistiques sur des sous-populations différentes, difficilement
comparables.

2.3. Ajustement par variable binaire

L’ajustement par variable binaire 13 s’utilise dans des modèles de régression lorsque l’analyse
des cas complets n’est pas possible en raison d’un trop faible nombre de cas complets (Cohen
et al., 1985). Elle consiste à associer à chaque variable explicative incomplète, Yj, la variable Y ∗j
définie par :

Y ∗j =

{
Yj si Yj est observée,

A sinon.

où A ∈ R est une constante arbitraire (souvent 0 ou la moyenne de Yj, mais sa valeur n’est pas
importante). Il suffit alors de remplacer chaque variable incomplète Yj par le couple (Y ∗j ,R j).

Par rapport à l’analyse des cas complets, cette méthode permet d’améliorer la précision de
certains estimateurs en utilisant l’intégralité des individus disponibles dans le jeu de données
initial. Néanmoins, cette méthode produit des estimateurs qui sont biaisés dans tous les cas.

Conclusion et recommandations :
— Avantages : facile à mettre en œuvre ; alternative à l’analyse des cas complets lorsque le

nombre de cas complets est trop faible ;
— Désavantages : produit presque systématiquement des estimateurs biaisés dans le cadre de

problèmes d’inférence ; pas recommandée en pratique.

2.4. Approche par substitution de variables

Dans le cas particulier d’un modèle de prédiction (régression ou classification supervisée) dans
lequel Y sont les variables explicatives, on peut aussi obtenir des prédictions à partir d’observa-
tions incomplètes de Y en utilisant des approches par substitution de variables. Ces approches
sont particulièrement utilisées dans le cas d’arbres de régression ou de classification (Breiman
et al., 1984), qui utilisent la notion de � partition de substitution � : la partition de substitution
d’une partition du nœud t par la variable Yj et le seuil s∗j est définie comme la partition par la
variable Yj′ (pour un j′ 6= j) et le seuil s∗j′ qui minimise une mesure d’association entre les deux
partitions sur les individus observés.

Breiman et al. (1984) montrent que l’utilisation des partitions de substitution pour la prédiction
d’une observation avec des données manquantes donne des performances de qualité dès lors que
les observations sont manquantes aléatoirement et que plusieurs des variables explicatives Yj

sont corrélées (ce qui induit des mesures d’association élevées entre une partition et sa ou ses
partitions de substitution). Ding et Simonoff (2010) vont plus loin et proposent une étude ex-
haustive, théorique et empirique, des diverses méthodes classiques de prise en charge des valeurs
manquantes : analyse des cas disponibles (section 2.1) et analyse des variables complètes (sec-
tion 2.2), imputation par la moyenne (section 4.1), création d’une modalité particulière � man-
quant � utilisé comme une modalité supplémentaire (qui est à rapprocher de la méthode décrite
13 dummy variable adjustment en anglais.
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Revue des approches existantes sur les données manquantes 15

en section 2.3), utilisation de partitions probabilistes (section 2.2) et, enfin, variables de substi-
tution. Les résultats théoriques et empiriques montrent que la qualité de l’approche dépend de
deux critères :

— si les données à prédire (et pas seulement les données d’apprentissage) contiennent elles-
aussi des données manquantes et que la variable à prédire est liée au processus de génération
des données manquantes (ce cas contient des situations MAR et MNAR) alors l’approche
par création d’une modalité supplémentaire est la plus efficace en terme d’erreur de prédiction ;

— dans tous les autres cas, les approches par substitution de variables, utilisation des va-
riables complètes et partitions probabilistes sont, de manière à peu près équivalentes, les
meilleures, avec un désavantage pour l’approche par variables complètes dans les cas de
taux de manquants faibles et un désavantage pour l’approche par imputation dans les cas
de taux de manquants importants.

Conclusion et recommandations :

— Avantages : a montré son efficacité empirique dans le cadre des arbres de régression et de
classification ;

— Désavantages : principalement valable dans le cas MAR et lorsque les covariables sont
fortement corrélées ; gourmande en temps de calcul.

3. Inférence statistique en présence de valeurs manquantes

Lorsque l’objet de l’analyse statistique est l’inférence, les approches fondées sur la modélisation
paramétrique de la distribution multivariée des données, f (Y ;θ) permettent d’obtenir des es-
timations de θ sans avoir à imputer les données et en garantissant une estimation non biaisée
de ce paramètre, à condition que l’hypothèse d’ignorabilité du mécanisme de génération des
données manquantes soit vérifiée. Les premiers travaux de ce type ont été proposés par Schafer
(1997) et se fondent sur des approches de maximisation de la vraisemblance dans le cadre d’un
modèle gaussien. On les retrouve fréquemment résumés sous le nom générique de �modélisation
jointe 14 �, qui regroupe des approches fréquentistes et bayésiennes.

3.1. Approches fréquentistes

Lorsque la densité f (Y ;θ) est spécifiée et dans le cas d’un mécanisme ignorable, l’équation (1)
indique que la vraisemblance de θ pour les données observées est de la forme

L (θ |Yobs) ∝ log
∫

f (Y ;θ)dYmiss.

Les estimateurs du maximum de vraisemblance offrent des estimations non biaisées de θ mais, à
cause de l’intégration, le calcul direct de la vraisemblance précédente n’est possible que dans de
très rares cas en présence de données incomplètes. Les approches fréquentistes pour l’estimation

14 Joint Modelling en anglais
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16 Imbert & Vialaneix

de θ dans ce cadre-ci peuvent être regroupées en deux grands types de méthodes : la première uti-
lise une approche EM (Dempster et al., 1977) et la seconde se fonde une approche par maximum
de vraisemblance à information incomplète 15, originellement proposée par Finkbeiner (1979).

— Algorithme EM. L’idée de l’utilisation de l’algorithme EM consiste à alterner deux étapes :

une étape E (Expectation) dans laquelle les statistiques suffisantes du modèle sont � complétées� en
tenant compte des valeurs observées et de la valeur courante du paramètre, θ (t). La
forme de ces statistiques dépend du modèle considéré ;

une étape M (Maximization) dans laquelle la valeur du paramètre courant est mise à jour
pour obtenir θ (t+1) par maximisation de la vraisemblance complétée à l’étape E.

L’approche EM présente l’avantage d’être convergente (Dempster et al., 1977). Toutefois,
si dans le cas d’une distribution gaussienne, les formules explicites des étapes E et M sont
données dans ((Little et Rubin, 2002) et Enders (2001)), la mise en œuvre de cette approche
peut s’avérer plus complexe pour d’autres distributions, comme discuté par Meng et Rubin
(1993). Enfin, Enders (2001) liste un certain nombre de désavantages à cette approche, en
particulier, le fait qu’elle ne fournit pas d’estimation de la variabilité des estimations de θ :
une étape supplémentaire (utilisant par exemple une approche par bootstrap ; voir (Graham,
2009) et section 5.3) est nécessaire pour obtenir des estimations des erreurs types.

— FIML. L’approche par maximum de vraisemblance à information incomplète, quant à
elle, ne remplit pas les valeurs manquantes mais détermine une vraisemblance partielle
pour chaque observation i. Celle-ci, notée Li, est obtenue par calcul de la vraisemblance
ordinaire sur les variables observées pour i (les paramètres non estimables car fondés sur
des variables manquantes pour i sont remplacés par 0). Dans le cas gaussien, si on note
θ = (µ,Σ) les paramètres (moyenne et variance) de la loi jointe, on obtient

Li = Ki−
1
2

log |Σi|−
1
2
(y∗i −µi)

>
Σ
−1
i (y∗i −µi)

où y∗i est le vecteur des variables observées pour l’individu i, µi et Σi correspondent res-
pectivement au vecteur moyenne et à la matrice de covariance restreints aux variables
observées pour i. Ki est une constante qui dépend du nombre de valeurs observées pour i.
Ces n quantités sont alors sommées pour obtenir la fonction de log-vraisemblance sur
l’ensemble de l’échantillon :

L̃ (θ |Y ) =
n

∑
i

Li.

θ est enfin obtenu comme le maximum de cette vraisemblance L̃ . Outre l’estimation du
paramètre de la loi jointe des données, cette approche permet d’obtenir des erreurs types
sur le paramètre, ce qui est un avantage sur l’approche précédente. Comme noté par Enders
(2001), elle peut aussi être plus simple à mettre en œuvre que l’approche EM car elle ne
nécessite pas de dériver une étape E spécifique à chaque modèle.

15 FIML : Full Information Maximum Likelihood, aussi connue sous les noms de direct maximum likelihood ou raw
maximum likelihood.
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Notons que les deux approches décrites ci-dessus dépendent toutes les deux de l’hypothèse
d’ignorabilité du mécanisme de génération des données manquantes. Elles sont donc restreintes
au cas de données MAR et non applicables dans le cadre MNAR. Elles sont, en outre, fortement
dépendantes de la véracité du modèle sous-jacent de génération des données, souvent supposé
gaussien.

Enfin, ces approches sont fréquemment utilisées dans le cadre de l’imputation de données (voir
section 4) : une fois θ estimé, l’imputation, c’est-à-dire, le remplacement de la valeur manquante
par une valeur plausible, peut être réalisée en échantillonnant selon la loi f (Y ;θ) pour compléter
les valeurs manquantes. Notons toutefois que le cadre d’application de l’approche dépasse celui
de l’imputation : l’approche par maximum de vraisemblance est initialement destinée à l’esti-
mation du paramètre de la loi jointe de Y , θ , et peut donc être utilisée directement (sans avoir
recours à l’imputation) si l’estimation de θ est la question d’intérêt pour le statisticien. Elle offre,
en particulier, un cadre général pour l’inférence et rend possible l’utilisation de tests du rapport
de vraisemblance.

Conclusion et recommandations :
— Avantages : bien adaptées au cadre de l’inférence statistique ; ne requièrent pas l’imputa-

tion de valeurs ; fournissent des estimations non biaisées dans le cadre d’un mécanisme
ignorable ; peuvent être utilisées également pour l’imputation des valeurs manquantes ;
fournissent des estimations des erreurs sur les paramètres estimés.

— Désavantages : seulement valables dans le cas MAR; requièrent des hypothèses fortes
sur la loi jointe des données ; gourmande en temps de calcul ; garanties asymptotiques qui
requièrent des échantillons de grande taille.

3.2. Approches bayésiennes

Une autre approche pour estimer le paramètre θ de la loi jointe f (Y ;θ) est le recours à une
approche bayésienne dans laquelle une loi a priori est définie sur θ , p(θ). Cette loi a priori est
utilisée pour déterminer la loi a posteriori du paramètre connaissant les données observées :

p(θ |Yobs) ∝ f (Yobs|θ)p(θ).

L’inférence bayésienne consiste à déterminer cette loi a posteriori.
En présence de valeurs manquantes, comme dans le cadre fréquentiste, l’hypothèse d’un

mécanisme ignorable permet d’écrire

p(θ |Yobs) =
∫

p(θ |Y ) f (Ymiss|Yobs,θ)dYmiss. (2)

Tanner et Wong (1987) proposent un cadre général pour l’inférence bayésienne sous cette hy-
pothèse, avec une approche par augmentation de données. Celle-ci consiste à itérer deux étapes :
une étape d’imputation (étape I) dans laquelle M tableaux de données complets sont générés

selon la loi f (Ymiss|Yobs,θ) courante. Cette étape consiste à échantillonner θ M fois dans
la distribution courante de p(θ |Yobs), pt(θ |Yobs), et à utiliser les valeurs échantillonnées et
la donnée de f (Y |θ) pour générer les données complètes Y(1), . . . , Y(M). Tanner et Wong
(1987) notent la similarité d’approche entre cette étape et l’imputation multiple (décrite en
section 5.2), d’où le nom � étape d’imputation � qu’ils lui ont donné ;
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18 Imbert & Vialaneix

une étape postérieure (étape P) dans laquelle la valeur courante de la loi a posteriori est obte-
nue par

pt+1(θ |Yobs) =
1
M

M

∑
m=1

p
(

θ |Y = Y(M)
)

L’étape P demande de pouvoir calculer analytiquement p(θ |Y ). La mise en œuvre de cette ap-
proche peut donc être plus ou moins facile selon le choix de l’a priori effectué. Dans le cas
gaussien de paramètre θ = (µ,Σ), si on choisit pour a priori de θ l’a priori (non informatif)
de Jeffrey (Gelman et al., 2013), on sait que L (Σ|Y ) est une loi de Wishart inverse à n− 1
degré de liberté et de paramètre d’échelle S−1, où S est la matrice de covariance empirique de
θ , et L (µ|Σ,Y ) ∼N (y, 1

n Σ). Toutefois, la loi a posteriori n’a pas toujours une forme explicite
simple à déterminer et on peut alors avoir recours à des algorithmes itératifs (comme l’algorithme
de Gibbs) pour pouvoir échantillonner dans la loi a posteriori.

Tanner et Wong (1987) montrent que l’approche proposée, sous des conditions relativement
peu restrictives, converge bien vers la vraie loi a posteriori p(θ |Yobs). En outre, l’estimation
bayésienne s’adapte assez bien à tout type de répartition de données manquantes et, contraire-
ment aux approches fréquentistes, elle est bien adaptée aux échantillons de petites tailles puis-
qu’elle ne repose pas sur des résultats asymptotiques. Par ailleurs, elle fournit directement une
estimation de la variance associée à l’estimation des paramètres via la loi a posteriori et per-
met également, comme les approches fréquentistes, de pratiquer une imputation des données
manquantes en utilisant un échantillonnage similaire à l’étape I décrite plus haut.

Conclusion et recommandations :
— Avantages : bien adaptée au cadre de l’inférence statistique ; ne requiert pas l’imputation

de valeurs ; garanties théoriques de convergence ; peut être utilisée également pour l’impu-
tation des valeurs manquantes ; adaptée aux échantillons de petite taille ;

— Désavantages : seulement valable dans le cas MAR; gourmande en temps de calcul ; re-
quiert des hypothèses fortes sur la loi jointe des données.

3.3. Packages R

Divers packages proposent des implémentations de ces approches :
— Amelia (Honaker et al., 2011) propose diverses méthodes d’imputation EM et IP et des

graphiques diagnostiques. Le package propose des versions fondées sur des approches
bootstrap ou bayésienne pour estimer les incertitudes et gère les imputations multiples
(voir section 5). Le package possède une interface graphique (AmeliaView) permettant
aux personnes non familières avec R de l’utiliser ;

— lavaan (Rosseel, 2012) propose une approche par maximum de vraisemblance à infor-
mation incomplète pour prendre en compte les données manquantes dans les modèles à
équations structurelles ;

— norm (Schafer et Olsen, 1998) est un package proposant l’analyse de données multi-
variées suivant une distribution normale. La fonction em.norm donne les estimations des
paramètres obtenues par approche EM. Pour obtenir une imputation des données man-
quantes, la fonction imp.norm peut être utilisée avec les paramètres estimés par la fonc-
tion précédente. Enfin, la fonction da.norm implémente l’approche bayésienne décrite
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ci-dessus. En particulier, Schafer et Olsen (1998) conseillent l’utilisation des résultats
de l’algorithme EM pour initialiser l’approche bayésienne et mieux calibrer le nombre
d’itérations nécessaires pour celle-ci. cat et mix (Schafer et Olsen, 1998) sont l’équivalent
du package norm pour l’imputation de variables catégorielles et mixtes. cat estime les
paramètres d’une distribution multinomiale pour les variables catégorielles.

4. Imputation simple

Une alternative aux approches qui se fondent sur les données observées uniquement est pro-
bablement l’approche la plus courante de traitement des données manquantes : l’imputation de
celles-ci par une valeur unique utilisée pour � remplacer � la valeur non observée. On appelle
cette approche imputation simple. Comme souligné par Schafer et Graham (2002), les approches
par imputation présentent plusieurs avantages par rapport aux approches utilisant uniquement les
données observées : d’une part, elles permettent de limiter la perte de puissance liée à la taille
réduite de l’échantillon correspondant aux individus complètement observés. D’autre part, si les
données observées contiennent suffisamment d’information pour permettre de prédire les valeurs
non observées, l’inférence statistique conserve sa précision initiale. Enfin, une fois les données
manquantes imputées, l’utilisateur obtient un tableau de données complet de n individus sur le-
quel n’importe quelle analyse statistique classique peut être pratiquée, sans nécessité d’avoir un
traitement particulier personnalisé pour les valeurs non observées : ces approches ne sont donc
pas restreintes au cadre de l’inférence statistique.

Selon que l’objectif de l’imputation est l’inférence statistique d’une quantité d’intérêt ou bien
l’obtention d’un tableau complet permettant diverses analyses statistiques, l’impact des erreurs
d’imputation est différent. Les différentes méthodes d’imputation s’intéressent donc à conserver
au mieux certains aspects dans les variables observées (distribution univariée, corrélations entre
variables, etc) en fonction de l’objectif de l’utilisateur. L’erreur commise par la méthode d’impu-
tation est alors mesurée soit en terme d’erreur commise sur la valeur imputée elle-même (erreur
d’imputation, voir section 5.1 sur les outils de diagnostic), soit sur le résultat de l’analyse.

Dans cette section, nous décrivons les méthodes les plus courantes d’imputation simple, que
nous avons organisées en trois grandes familles (complétion stationnaire, imputation fondée sur
des similarités entre individus, imputation fondée sur des méthodes de prédiction) auxquelles
s’ajoutent les méthodes d’imputation adaptées à l’analyse factorielle des données. Dans toutes
ces familles, des approches existent pour imputer des variables numériques ou catégorielles.
Nous présentons les avantages et inconvénients de ces méthodes, qui sont toutes principalement
adaptées au cadre MAR. En particulier, nous essayons de systématiquement mettre en avant le
cadre approprié d’utilisation de celles-ci, qui est lié, à la fois, à l’usage que l’utilisateur souhaite
avoir du tableau imputé, mais aussi, au type de répartition des données manquantes. Enfin, nous
discutons, en conclusion de la section, d’une méthodologie appropriée pour l’analyse globale
d’un tableau de données contenant des valeurs manquantes ainsi que d’ouvertures pour l’impu-
tation dans le cadre de données ayant une structure particulière (séries temporelles, par exemple).
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4.1. Complétion stationnaire

L’imputation par complétion stationnaire (Schafer et Graham, 2002 et Kaiser, 2014) consiste à
remplacer les valeurs manquantes de la variable Yj par une valeur identique, m j, pour tous les
individus. Différents types de complétion stationnaire existent :

— pour une variable catégorielle prenant ses valeurs dans un ensemble fini {1, . . . ,M}, le
mode des valeurs {yi j : ri j 6= 0} est utilisé pour l’imputation 16 : m j = argmaxu=1,...,M Card{i :
ri j 6= 0 et yi j = u} ;

— pour une variable numérique, la valeur moyenne ou médiane des {yi j : ri j 6= 0} est uti-
lisée pour l’imputation : m j =

1
∑

n
i=1 ri j

∑
n
i=1 yi jri j. L’imputation par la moyenne est simple

à mettre en œuvre mais ses propriétés sont limitées : elle distord la distribution de la va-
riable d’intérêt même dans le cas MCAR. Par conséquent, certaines caractéristiques de la
distribution sont biaisées, en particulier la variabilité qui est réduite ;

— pour une variable numérique, une combinaison convexe des valeurs {yi j : ri j 6= 0} peut
également être utilisée pour l’imputation : m j =

1
∑

n
i=1 ri j

∑
n
i=1 wiyi jri j où wi sont les poids

de la combinaison linéaire tels que ∑
n
i=1 wiri j

∑
n
i=1 ri j

= 1. L’imputation par la moyenne est un cas
particulier d’imputation par combinaison linéaire (dans lequel wi = 1).

Schafer et Graham (2002) soulignent un des principaux problèmes de cette approche : dans le
cas simple de l’estimation de la moyenne de la variable Yj, contenant des valeurs manquantes,
l’imputation par la moyenne diminue la taille attendue de l’intervalle de confiance d’une part
en introduisant un biais qui diminue la valeur de l’écart type empirique de Yj et d’autre part en
sur-estimant, par n, le nombre de valeurs observées. Les auteurs montrent que pour 25% de va-
leurs manquantes, le taux d’erreur observé sur l’intervalle de confiance de la moyenne est près
de trois fois ce qu’il devrait être. Enfin, outre une sous-estimation de la variabilité des variables,
y compris dans le cas MCAR, cette approche modifie les corrélations entre variables. Pour li-
miter ces problèmes, des variantes de l’imputation stationnaire peuvent être mises en œuvre :
en particulier, lorsque la population est naturellement stratifiée en sous-populations homogènes,
l’imputation par complétion stationnaire peut être réalisée indépendamment dans chacune des
sous-populations.

Enfin, un autre exemple de méthode d’imputation se rapprochant de la complétion stationnaire
est celui de données longitudinales où la variable Yj est mesurée pour les individus i à divers pas
de temps t = 1, . . . ,T . Dans ce cas, l’imputation d’une valeur manquante yi jt peut être faite par la
dernière valeur connue de cette variable pour cet individu, yi jt∗ , pour t∗= argmaxu=1,...,t−1{ri ju 6=
0}. Cette approche, souvent abrégée par LOCF 17 et aussi connue sous le nom de � analyse du
point final 18 �, fait l’hypothèse implicite qu’il n’y a pas eu de changement entre t∗ et t. C’est une
approche de gestion des données manquantes très largement pratiquée dans le cadre d’études cli-
niques longitudinales, plus particulièrement des études dites � en intention de traiter �, dans les-
quelles deux groupes de malades, un groupe traité et un groupe contrôle, sont suivis de manière
longitudinale. Molnar et al. (2008) soulignent que, dans le cas où le taux de sortie de l’étude du

16 Concept Common Attribute Value Fitting en anglais.
17 Last Observation Carried Forward en anglais.
18 endpoint analysis en anglais
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groupe traité est lié au traitement, cette approche biaise les conclusions en faveur du traitement,
avec des conséquences potentiellement très importantes pour la prise en charge médicale des
malades. Ces conclusions sont confirmées par l’étude par simulations de Unnebrink et Windeler
(2001) qui montre une violation du degré de significativité et une perte de puissance importante
dans les tests de comparaison entre les deux groupes dans ce cas-ci.

Les approches par complétion stationnaire sont disponibles, par exemple, dans les packages
simputation (imputation par la médiane), Hmisc (imputation aléatoire, par la moyenne, par la
médiane, par le mode...) et ForImp (imputation par la moyenne, par la médiane, par le mode).
De manière plus générique, la fonction impute du package Hmisc permet d’utiliser une fonction
arbitraire des valeurs observées pour une imputation par complétion stationnaire.

Conclusion et recommandations :

— Avantages : facile à mettre en œuvre ; permet d’obtenir un jeu de données complet sur
lequel n’importe quelle analyse statistique peut être pratiquée ;

— Désavantages : biaise (diminue) l’estimation des variabilités des variables ; modifie les
corrélations entre variables ; sur-estime la taille de l’échantillon observé ; non recommandée
en pratique, même dans les cas MCAR, sauf si le nombre de valeurs manquantes est très
faible et que l’on ne sait pas mettre en œuvre une autre méthode décrite dans ce papier.

4.2. Méthodes fondées sur des similarités entre individus

Une autre approche pour l’imputation simple consiste à utiliser les valeurs observées des indi-
vidus similaires à l’individu pour lequel une valeur est manquante. Ces méthodes sont liées à
des imputations par k plus proches voisins (kNN) ou à des méthodes regroupées sous le nom
générique d’approches � hot-deck � (les deux dénominations étant parfois confondues selon les
publications).

4.2.1. Méthode des k plus proches voisins (kNN)

La méthode kNN est une méthode d’imputation multivariée fondée sur une notion de distance
entre individus, d(i, i′), obtenue à partir de q covariables entièrement observées, X . Pour une
valeur manquante yi j, l’approche consiste, d’une part, à calculer l’ensemble des distances d(i, i′)
pour les i′ 6= i tels que ri′ j 6= 0 et à retenir les k observations (pour un k ∈ N∗), y(1) j, . . . , y(k) j,
correspondant aux k plus petites distances. Les k valeurs (y(i) j)i=1,...,k des plus proches voisins
sont alors agrégées pour imputer la valeur manquante yi j. Généralement, si la variable Yj est
numérique, la valeur manquante est imputée par la moyenne (ou la médiane) des (y(i) j)i=1,...,k.
L’approche se généralise facilement au cas où il n’y a pas de covariables complètement ob-
servées en calculant des distances, pour chaque individu, qui sont basées sur un sous-ensemble
d’individus et/ou de variables complètement observées.

La méthode requiert le choix de deux hyper-paramètres : d, la distance choisie, et k, le nombre
de voisins utilisés pour l’estimation. Des choix classiques pour d sont la distance euclidienne
entre valeurs observées,

d(i, i′) =
q

∑
j′=1

(xi j′− xi′ j′)
2, (3)
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ou la distance de Mahalanobis. Lorsque le jeu de données contient des variables catégorielles,
Zhang (2012) propose l’utilisation d’une distance particulière prenant en compte l’existence de
ces variables et la valeur imputée est alors le mode des (y(i) j)i=1,...,k. Moeur et Stage (1995)
proposent une approche alternative fondée sur l’analyse canonique des corrélations entre les
covariables X et les cas complets de Y : les plus proches voisins sont alors définis dans l’espace
factoriel de projection de X . L’idée sous-jacente est de sélectionner les plus proches voisins dans
un espace de corrélation optimale avec les variables à imputer.

Pour le choix de k, Jönsson et Wohlin (2004) soulignent que les recommandations pour le
choix de cette valeur varient selon les auteurs : par exemple, Chen et Shao (2000) et Huisman
(2000) utilisent k = 1 ou 2, Baretta et Santaniello (2016) recommandent d’utiliser une valeur
faible de k alors que Troyanskaya et al. (2001) recommandent une valeur de k comprise entre 10
et 20 pour des jeux de données de grande taille. Dans leurs expériences, Jönsson et Wohlin (2004)
mettent en valeur une dépendance de k à la taille du jeu de données et suggèrent de choisir k égal
à la racine carrée du nombre moyen de cas complets des variables utilisées pour l’imputation.

L’imputation par kNN est implémentée dans de nombreux packages R. Parmi ceux-ci, on peut
citer :

— DMwR : ce package regroupe des fonctions utiles pour la fouille de données et est associé
à l’ouvrage de Torgo (2010). La fonction knnImputation de ce package propose deux
méthodes d’imputation des valeurs manquantes. La méthode par défaut est une moyenne
pondérée, le poids de l’individu i′ étant donné par exp(−d(i, i′)) où d est la distance eucli-
dienne entre l’individu imputé, i et i′. L’approche alternative consiste à remplacer chaque
valeur manquante par la médiane des kNN (ou bien par le mode quand la variable à imputer
est catégorielle) ;

— impute (Troyanskaya et al., 2001) : ce package Bioconductor est destiné à l’imputation
de données d’expressions de gènes (puces à ADN) et requiert donc un tableau de variables
numériques. La méthode proposée dans ce package calcule des voisins dans l’espace des
gènes et non dans l’espace des individus. Pour accélérer le calcul des distances eucli-
diennes entre gènes, le package utilise un pré-traitement par classification non supervisée
et réduit le calcul des distances à un sous-groupe de gènes. L’imputation par la moyenne
des kNN est finalement réalisée ;

— VIM (Kowarik et Templ, 2016) : ce package autorise l’imputation par kNN pour des
données mixtes. Pour ce faire, les k voisins sont choisis en utilisant une variation de la
distance de Gower (Gower, 1971). Cette distance peut s’appliquer à un ensemble de va-
riables à la fois numériques, catégorielles et binaires. Elle est fondée sur une notion de
contribution de la covariable X j qui est définie par

X j est numérique X j est catégorielle

Sii′ j =
|xi j−xi′ j|

maxl(xl j)−minl(xl j)
Sii′ j =

{
1 si xi j = xi′ j

0 sinon.

De cette notion, on peut déduire une distance entre individus i et i′ comme suit :

d(i, i′) =
∑

p
j=1 Sii′ j

n
.
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Les variables numériques sont finalement imputées par la médiane des valeurs des voisins
tandis que les variables catégorielles sont imputées par le mode des valeurs des voisins ;

— yaImpute (Crookston et Finley, 2008) : ce package met à disposition une grande variété de
méthodes d’imputation par kNN, dont l’approche d’imputation par analyse canonique des
corrélations décrite plus haut et propose plusieurs outils diagnostiques pour l’évaluation et
la comparaison des approches d’imputation.

4.2.2. Hot-deck

L’imputation hot-deck est une approche qui a été introduite en 1947 pour traiter les valeurs
manquantes dans les réponses des sondages démographiques (Current Population Survey) par le
bureau national américain des sondages (US Census Bureau). Andridge et Little (2010) font une
revue des méthodes hot-deck et de leurs propriétés.

L’imputation hot-deck est fondée sur le concept de donneur, qui est proche du concept de plus
proche voisin. De manière plus précise, pour un individu i ayant une valeur manquante yi j, on
définit un ensemble de donneurs D(i) qui sont des individus i′ � similaires � à l’individu i et
pour lesquels ri′ j 6= 0. Une des valeurs yi′ j pour i′ ∈D(i) est alors imputée pour yi j. Les variantes
de la méthode hot-deck diffèrent à deux niveaux : dans la phase de définition de l’ensemble des
donneurs et dans la phase d’imputation.

Généralement, l’ensemble des donneurs d’un individu i est défini par le biais d’une mesure de
similarité ou de distance calculée sur des covariables complètement observées, X , mais d’autres
approches sont parfois pratiquées. Les plus courantes sont les suivantes :

— Hot-deck métrique ou plus proches voisins
Dans cette variante, l’ensemble des donneurs est défini comme l’ensemble des kNN de
l’individu i pour une distance donnée calculée sur un ensemble de covariables X , complètement
observées. La distance euclidienne est généralement utilisée. Cette approche est similaire
au cas de l’approche kNN (voir section 4.2.1) mais diffère dans la phase d’imputation (voir
ci-dessous), sauf pour le cas k = 1.

— Hot-deck métrique avec score d’affinité
Une autre méthode pour calculer la similarité entre deux individus a été proposée par
Cranmer et Gill (2012) : le score d’affinité. Le score d’affinité s(i, i′) mesure le degré de
similarité qui existe entre l’individu receveur i et chaque donneur potentiel i′, pour lequel
les p variables du jeu de données ont été observées. Il a été établi, dans un premier temps,
pour des données discrètes et se définit alors comme la proportion de valeurs communes
entre i et i′ parmi les variables observées pour le receveur i :

s(i, i′) =
]{ j = 1, . . . , p : ri j = 1 et yi j = yi′ j}

∑
p
j=1 ri j

.

Dans le cas de variables numériques continues, Cranmer et Gill (2012) proposent d’adapter
le score d’affinité de la manière suivante :

s(i, i′) =
∑

p
j=1 ri j1{|yi j−yi′ j|<σ}

∑
p
j=1 ri j
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où σ est un seuil à fixer (qui peut éventuellement être adapté en fonction de l’échelle
de la variable). Dans les deux cas, l’ensemble des donneurs, D(i), se définit alors par
D(i) =

{
i′ : s(i, i′) = maxl 6=i s(i, l)

}
.

— Hot-deck hiérarchisé
L’approche hot-deck hiérarchisé est similaire au cas d’imputation de données longitudi-
nales décrit dans la section 4.1. Elle est utilisée lorsqu’il existe un ordre naturel entre les
variables ( j = 1, . . . , p) et consiste à remplacer la valeur manquante yi j par la valeur d’un
individu qui a les mêmes valeurs pour les variables Y1,Y2, ...,Yj−1. S’il n’en existe pas,
elle est remplacée par la valeur d’un individu ayant les mêmes valeurs pour les variables
Y1,Y2, ...,Yj−2. Ce processus est itéré jusqu’à obtention d’au moins un individu correspon-
dant à un critère de correspondance. Cette méthode est donc fondée sur une définition
modifiée de l’ensemble des donneurs D(i) qui sont des individus identiques à l’individu i
pour certaines variables et a une phase d’imputation spécifique bien définie.

Une fois l’ensemble des donneurs D(i) défini, l’imputation est pratiquée selon diverses méthodes :

— Hot-deck aléatoire avec ou sans remise
L’approche hot-deck aléatoire consiste à remplacer une valeur manquante yi j par la va-
leur yi′ j pour un i′ choisi au hasard dans D(i). Cette approche peut être utilisée pour des
variables numériques ou catégorielles mais nécessite que les individus du jeu de données
aient un profil homogène pour que les valeurs imputées ne soient pas éloignées de la vraie
valeur. Aussi, si la population s’avère trop hétérogène, il est préférable de constituer des
classes d’imputation réputées plus homogènes. La méthode hot-deck aléatoire est alors ap-
pliquée à l’intérieur de ces sous-populations et on parle alors de � hot-deck par classes �.
En pratique, les classes d’imputation sont souvent définies en stratifiant le jeu de données
selon des covariables entièrement observées ou en appliquant des procédures usuelles de
classification sur le jeu de données (Joenssen et Bankhofer, 2012).

— Hot-deck séquentiel
L’approche hot-deck séquentielle (Little et Rubin, 2002) est utilisée lorsqu’il existe un
ordre naturel au sein des individus i = 1, . . . ,n. Si une valeur yi j est manquante, elle est
alors imputée par la valeur non manquante la plus récente parmi l’ensemble des donneurs
D(i), yi∗ j avec i∗ = argmaxi′=1,...,i−1{yi′ j : ri′ j = 1}. En pratique, les variables sont or-
données par le choix d’une variable (ou de plusieurs variables) de tri parmi les covariables
X j observées pour tous les individus. Celle-ci doit expliquer au mieux la variable à imputer
(à partir des observations correspondant aux individus répondants) et, si besoin, les cova-
riables de tri suivantes sont utilisées pour ordonner les ex-aequos. Comme l’estimateur
obtenu dépend de l’ordre dans lequel les données sont ordonnées, il est nécessaire que la
covariable de tri choisie ne soit pas fortement corrélée avec la probabilité de non-réponse.
La conséquence du non respect de cette règle est l’imputation de la même valeur pour un
grand nombre d’individus et donc la distorsion de la distribution de la variable imputée
(Kalton et Kasprzyk, 1986), qui entraı̂ne une distorsion de la distribution des données et
diminue artificiellement la variance estimée. Une solution de type hot-deck hiérarchisé,
comme décrite ci-dessus, permet de limiter ce type de problème.

L’imputation hot-deck est implémentée dans les packages R suivant :
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Revue des approches existantes sur les données manquantes 25

— hot.deck (Cranmer et Gill, 2012) : outre l’imputation simple par hot-deck métrique avec
score d’affinité, ce package propose une imputation multiple (voir section 5.2) ;

— HotDeckImputation : ce package propose différentes méthodes d’imputation hot-deck :
hot-deck séquentiel, hot-deck aléatoire, hot-deck métrique par kNN ainsi qu’une méthode
appelée � hot-deck séquentiel CPS �. Cette dernière permet d’appliquer l’approche hot-
deck séquentiel parmi les classes d’imputation ;

— VIM : outre les fonctionnalités d’analyse exploratoire des données manquantes, ce package
propose également plusieurs approches d’imputation hot-deck (dont le hot-deck aléatoire
et le hot-deck séquentiel) dans la fonction hotdeck. Le package simputation possède
également une fonction impute hotdeck, qui utilise les fonctions de VIM et permet di-
vers types d’imputation hot-deck ;

4.2.3. Cold-deck

Cette approche est proche de la méthode hot-deck présentée dans la section précédente mais,
dans ce cas-ci, les donneurs ne sont pas des individus du jeu de données initial. De manière
plus précise, les mêmes variables Y ont été observées sur un second ensemble d’individus i =
n+1, . . . ,n+m et les donneurs sont définis au sein de cet ensemble. Par exemple, l’imputation
de la valeur manquante yi j pour un i ≤ n, requiert la définition de l’ensemble des donneurs
D(i)⊂ {n+1, . . . ,n+m}, par exemple par calcul des distances euclidiennes :

∀ i′ = n+1, . . . ,n+m, d(i, i′) = ∑
j′ 6= j

ri j(yi j′− yi′ j′)
2.

Les cas typiques d’utilisation sont les cas où les donneurs proviennent d’enquêtes antérieures, de
données historiques ou de l’expertise d’un spécialiste (Andridge et Little, 2010).

4.2.4. Conclusion et recommandations

L’avantage principal des méthodes basées sur des mesures de similarité est qu’elles ne requièrent
pas d’hypothèses sur la distribution des données : elles peuvent être utilisées de manière souple
avec des données de types variés et peuvent même s’adapter à des métriques d’intérêt spécifiques
aux données étudiées (comme les distances basées sur la phylogénie entre espèces utilisées en
biologie, par exemple ; Cranmer et Gill, 2012).

Les approches hot-deck préservent la distribution univariée des données dans le cadre MCAR
(Enders, 2010, chap. 2) et des modifications de l’approche permettent d’obtenir des estimateurs
sans biais de la moyenne dans le cadre MAR (Andridge et Little, 2010). Les valeurs imputées
sont des valeurs observées donc réalistes et elles ne nécessitent pas d’hypothèses paramétriques
fortes. Elles permettent, en outre, d’imputer à la fois des variables numériques et catégorielles.
Toutefois, ces méthodes produisent des estimateurs biaisés de nombreux paramètres pour tout
type de mécanisme de génération des données manquantes (y compris MCAR). En particu-
lier, ces approches ne sont pas adaptées à l’estimation des mesures d’association entre les va-
riables (Schafer et Graham, 2002), même si quelques solutions ont été proposées pour résoudre
ce problème dans le cas de données manquantes monotones (Andridge et Little, 2010). Fay
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(1996) montre également, sur des simulations, que la variance de l’estimateur de la moyenne
est sous-estimée lorsque calculée directement sur les données imputées par hot-deck. Ce dernier
problème peut être limité par l’utilisation de méthodes de ré-échantillonnage ou par l’imputation
multiple (voir section 5.2). Enfin, Andridge et Little (2010) soulignent que hot-deck est moins
sensible à une mauvaise spécification des hypothèses qui sous-tendent l’imputation (imputation
hiérarchique, par plus proches voisins, ...) que les méthodes paramétriques mais que cet avantage
est principalement visible lorsque la taille de l’échantillon est suffisamment grande. L’imputa-
tion hot-deck est, en effet, très dépendante de la richesse de l’ensemble des donneurs potentiels
et celle-ci se dégrade rapidement lorsque la taille de l’échantillon est faible.

Enfin, les approches kNN sont principalement étudiées et évaluées d’un point de vue empi-
rique. En particulier, Baretta et Santaniello (2016) montrent, sous divers types de mécanismes
de génération des données manquantes, que prendre k > 1 permet d’améliorer la qualité de l’im-
putation par rapport à k = 1 en terme d’erreur sur la valeur imputée et d’erreur quadratique
moyenne sur l’estimation de diverses statistiques (coefficient de corrélation et de régression) à
partir des données imputées mais l’augmentation de k tend à déformer, de manière croissante, la
distribution univariée des variables imputées et, notamment, à modifier leurs variances.

Conclusion et recommandations :

— Avantages : faciles à mettre en œuvre ; permettent d’obtenir un jeu de données complet
sur lequel n’importe quelle analyse statistique peut être pratiquée ; non paramétriques et
peuvent prendre en compte divers types de distance ; préserve la distribution univariée des
données (HD) ; sans biais dans le cas MCAR pour l’estimation de la moyenne (HD) ;

— Désavantages : déforme la distribution univariée des données (kNN) ; déforment les rela-
tions multivariées ; pas recommandée si n est faible (HD).

4.3. Approches par prédiction

Une approche alternative pour imputer des valeurs manquantes est d’avoir recours à des ap-
proches par prédiction. Pour imputer la valeur manquante yi j, ces méthodes estiment un modèle
de régression de Yj sur les autres variables, (Yj′) j′ 6= j, pour lesquelles yi j′ est observée ou sur les
covariables complètement observées, X . La prédiction obtenue pour l’individu i est alors utilisée
pour imputer yi j.

Parmi ces méthodes, on peut citer la régression locale (ou LOESS, Cleveland et Devlin, 1988),
fréquemment utilisée. Elle consiste à construire un polynôme de faible degré, ajusté autour de
la donnée manquante, par kNN. De manière plus précise, si seule la valeur yi j est manquante
pour l’individu i, les kNN de i sont sélectionnés parmi l’ensemble des individus pour lesquels
toutes les variables sont observées. Si ces observations sont notées (1), . . . ,(k), le problème de
régression linéaire par moindres carrés est estimé :

β̂ = arg min
β∈Rp−1

k

∑
i′=1

(
β
>y− j

(i′)− yi′ j

)2

où y− j
(i′) est le vecteur des observations des p− 1 variables autres que Yj pour l’individu (i′). La

valeur yi j est alors imputée par
β̂

T y− j
i .
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Cette approche se généralise de manière évidente au cas où plusieurs variables sont à imputer
pour un même individu i ou bien en remplaçant la sélection des kNN par un poids décroissant en
la distance entre l’individu pour lequel la valeur est manquante, i, et les autres individus, utilisés
pour estimer β .

Au-delà de la méthode LOESS décrite ci-dessous, de nombreuses autres approches de régression
ou de classification, paramétriques et non paramétriques, sont utilisées de la même manière pour
imputer des valeurs manquantes pour des variables numériques ou catégorielles. Parmi celles-ci,
on peut citer les plus courantes comme

— la régression linéaire ou sa version robuste utilisant des M estimateurs (Hubert et Ron-
chetti, 2009) ;

— les régressions linéaires pénalisées de types Lasso (Tibshirani, 1996), ridge (Hoerl et Ken-
nard, 1970), elasticnet (Zou et Hastie, 2005), régression pas à pas (Hocking, 1976) ;

— les méthodes de régression non paramétriques comme les arbres de régression CART
(Breiman et al., 1984) ou les forêts aléatoires (Breiman, 2001). Stekhoven et Bühlmann
(2012) proposent également une approche d’imputation par prédiction qui est itérative et
fondée sur les forêts aléatoires. Celle-ci est implémentée dans le package missForest.

En outre, le package simputation est un package permettant d’effectuer de l’imputation
par prédiction de manière très générique et avec une syntaxe simplifiée. Certaines méthodes
de régression y sont pré-implémentées (régression linéaire, régression linéaire robuste, CART,
forêts aléatoires, ...) et la fonction impute proxy permet de mettre en œuvre une méthode d’im-
putation définie après estimation d’une fonction de prédiction arbitraire. Ainsi, par exemple,
l’imputation par LOESS peut être réalisée en combinant cette fonction avec un modèle obtenu
par le package locfit. Le package VIM propose également des méthodes d’imputation fondées
sur la régression linéaire ou la régression linéaire généralisée (fonction regressionImp). L’im-
putation par régression est aussi utilisée dans le contexte d’études génétiques : dans celles-ci,
des marques de mutation (appelées SNP) sont collectées à divers endroits du génome d’individus
d’intérêt et ce type de données contient généralement un grand nombre de valeurs manquantes.
Dans ce cadre-ci, le package snpStats (Bioconductor) propose une imputation qui combine une
régression pas à pas pour sélectionner un ensemble de marqueurs permettant de bien expliquer
un marqueur d’intérêt et un modèle de régression généralisé utilisant cet ensemble de marqueurs
pour la prédiction.

Il existe plusieurs types d’amélioration des méthodes par prédiction :

— l’approche par régression stochastique se propose d’injecter un bruit aléatoire lors de
l’étape de prédiction (Little et Rubin, 2002). Ceci a pour objectif de limiter la sous-
estimation de la variabilité et la sur-corrélation des variables imputées. Cette méthode
(prédiction par régression ridge puis injection de bruit) est implémentée dans la fonction
mice.impute.norm du package mice (van Buuren et Groothuis-Oudshoorn, 2011) (fonc-
tion mice) ;

— l’approche par spécification de lois conditionnelles (FCS) 19 (van Buuren, 2007) spécifie,
de manière paramétrique et pour toute variable Yj ayant des valeurs manquantes, la densité
conditionnelle des lois f (Yj|Y− j,R;θ j), avec Y− j l’ensemble des variables différentes de

19 Fully Conditional Specification, en anglais.
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Yj et θ j le paramètre permettant de spécifier la loi conditionnelle. Après une initialisation
de l’imputation (par exemple, une imputation par la moyenne), et pour chaque variable j,
traitée par ordre croissant du nombre de valeurs manquantes, deux étapes sont itérées :

— θ
(t)
j est tirée aléatoirement selon la loi p(θ j|Yj = y1,obs,Y− j = Y− j,(t−1)) ;

— y(t)1 est tirée aléatoirement selon la loi f (Ymiss|Yj = y1,obs,Y− j = Y− j,(t−1);θ
(t)
1 ).

L’approche est donc relativement similaire aux approches bayésiennes décrites dans la sec-
tion 3.2 mais permet de créer des modèles de spécification des données plus flexibles, qui
prend en compte les spécificités de chaque variable (contraintes de positivité, dépendances
conditionnelles entre variables, ...) de manière plus naturelle. Comme les méthodes de la
section 3.2, elle est fréquemment utilisée pour l’imputation multiple (voir section 5.2).

Les approches d’imputation par régression sont très largement utilisées pour produire un jeu
de données complet avant analyse. Elles sont relativement flexibles, s’adaptant aux a priori sur
les données, par l’utilisation de modèles de prédiction paramétriques ou non paramétriques. Leur
performance est donc fortement dépendante de deux aspects : le premier est la capacité à pouvoir
estimer des valeurs réalistes pour les valeurs manquantes à partir des valeurs observées sur les
autres variables. Elles requièrent donc une dépendance entre les variables utilisées pour l’impu-
tation et celles qui sont imputées. Elles ne couvrent donc pas non plus, a priori, le cas MNAR.
Le deuxième aspect est la nécessité de bien spécifier la méthode de régression (ou le modèle de
régression dans un cadre paramétrique) permettant d’imputer les variables : les approches clas-
siques d’évaluation des méthodes de prédiction (validation croisée, ...) peuvent donc être utiles
pour évaluer la fiabilité de l’approche choisie. Par ailleurs, il faut noter que l’approche est dif-
ficilement praticable lorsque certaines variables ont un fort ratio de manquants (les modèles de
régression, dont la précision dépend directement du nombre de valeurs observées pour la va-
riable à imputer, sont alors difficilement estimables) ou lorsque les valeurs manquantes entre les
diverses variables sont fréquemment liées aux mêmes individus (il est alors difficile d’avoir suf-
fisamment de variables observées pour estimer un modèle de régression) : elles sont donc mieux
adaptées aux répartitions de données manquantes sans structure. Enfin, les garanties théoriques
pour ces méthodes concernent principalement l’erreur commise sur la valeur imputée (par rap-
port à la valeur réelle non observées, et pas l’inférence statistique qui pourraient être pratiquées
sur le tableau de données imputées) et découlent directement des garanties théoriques connues
pour les diverses méthodes de régression utilisées.

Conclusion et recommandations :
— Avantages : permettent d’obtenir un jeu de données complet sur lequel n’importe quelle

analyse statistique peut être pratiquée ; flexibles (large choix d’approches de régression) ;
— Désavantages : principalement valables dans le cas MAR; requièrent une bonne spécification

de la méthode de régression ; requièrent une bonne prédictibilité des variables ayant des
valeurs manquantes par les autres variables ; cadre théorique lié à l’erreur quadratique sur
la valeur imputée (et non aux résultats de l’analyse statistique pratiquée).

4.4. Approches factorielles pour l’analyse exploratoire

Il est important de souligner qu’un grand nombre de travaux étudiant le traitement des données
manquantes se placent dans un cadre inférentiel (c’est le cas, par exemple, de l’ouvrage de
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référence de Little et Rubin, 2002). Ceux-ci peuvent ne pas être bien adaptés à un cadre ex-
ploratoire comme l’analyse de données, dans lequel des critères géométriques sont privilégiés
par rapport aux hypothèses de nature probabilistes. Parmi les analyses exploratoires, l’Analyse
en Composantes Principales (ACP) tient une place importante et son extension en présence de
valeurs manquantes a été largement étudiée (Josse et al., 2009 et Ilin et Raiko, 2010). De nom-
breux problèmes sont soulignés pour la pratique de l’ACP en présence de manquants : difficulté
pour le centrage et la réduction des variables, non unicité de la solution de minimisation de la
fonction de coût classique en ACP, extension non triviale de la notion de base de l’ACP, ...

Dans l’étude de l’ACP en présence de valeurs manquantes, deux objectifs complémentaires
sont visés : celui de la réalisation d’une ACP en présence de valeurs manquantes et celui de l’uti-
lisation de l’ACP pour imputer des valeurs manquantes. Dans le cadre d’études de simulations
où des données manquantes sont produites de manière artificielle pour évaluer la qualité des al-
gorithmes (sur-imputation ; voir section 5.1.1), ces deux objectifs sont évalués par des métriques
de performance différentes (Josse et al., 2009) : coefficient RV (Escoufier, 1973) entre les co-
ordonnées des individus sur les données complètes par rapport aux coordonnées produites par
les approches d’ACP adaptées, d’une part, et erreur de reconstitution entre valeurs initiales et
valeurs imputées, d’autre part.

De nombreuses variantes des methodes de prises en compte des valeurs manquantes dans
l’ACP ont été proposées dont les principales sont :

— Nonlinear Iterative Partial Least Squares (NIPALS) (Wold, 1966). Le principe de cette
méthode est aussi à la base de la régression PLS (Partial Least Squares ; Tenenhaus, 1998).
Il permet de réaliser une ACP avec données manquantes sans supprimer les individus i pour
lesquelles une valeur yi j est manquante et sans imputer les valeurs manquantes. En ce sens,
la méthode se rapproche des méthodes fondées sur l’analyse des cas disponibles, décrites
dans la section 2.2, mais elle peut, en outre, être utilisée comme base pour l’imputation
des valeurs manquantes.
De manière plus précise, si on suppose les variables (Y1, ...,Yp) centrées, l’algorithme NI-
PALS utilise la formule de décomposition de l’ACP suivante :

Y'
d

∑
h=1

thρ
>
h

où d ≤ p est la dimension de projection permettant d’obtenir une � bonne � reconstitution
des données et {th}h=1,...,d ⊂ Rn et {ρh}h=1,...,d ⊂ Rp sont, respectivement, les compo-
santes principales et les vecteurs directeurs des axes principaux de l’ACP. Ceci implique
que les observations de la variable Yj peuvent s’écrire comme une régression linéaire sur
les composantes (th)h : Yj = ∑

d
h=1 ρh jth (et respectivement pour l’individu i qui peut être

écrit comme une régression sur les axes principaux).
L’algorithme NIPALS utilise cette remarque et estime, de manière itérative et jusqu’à
convergence, les (ρh)h et les (th)h par régressions successives sur les valeurs observées,
en initialisant les composantes principales, par exemple, à une colonne de Y. Contrai-
rement à l’approche standard de l’ACP où les axes sont déterminés simultanément par
décomposition spectrale, l’approche NIPALS calcule les axes successivement en utilisant
une étape de déflation.
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Une fois les (th)h=1,...,d et les (ρh)h=1,...,d estimés, il est possible de proposer une estima-
tion des valeurs manquantes en utilisant la formule de reconstitution des individus :

ŷi j =
d

∑
h=1

thiρh j. (4)

En pratique, l’approche NIPALS fournit des solutions raisonnables lorsque le taux de man-
quant est faible mais elle souffre de plusieurs désavantages. Le premier est que lorsqu’une
proportion importante de valeurs sont manquantes, la procédure itérative de NIPALS pro-
page les erreurs d’axe en axe et sa convergence n’est pas garantie. Par ailleurs, si l’ACP
est pratiquée sur les données centrées et réduites, NIPALS ne peut réaliser une mise à
jour de l’écart-type des variables (à cause de la déflation) et produit donc un résultat qui
ne correspond pas à une ACP réduite. Enfin, les axes obtenus ne sont pas nécessairement
orthogonaux et le critère classique de minimisation de l’erreur de reconstitution de l’ACP,

n

∑
i=1

∥∥∥∥∥yi−
d

∑
h=1

thiρh

∥∥∥∥∥
2

, (5)

n’est pas minimisé par la procédure séquentielle.

— ACP itérative (Kiers, 1997). L’ACP itérative est une approche itérative qui vise à mi-
nimiser l’erreur de reconstitution de l’ACP (équation (5)). L’initialisation de la méthode
attribue une valeur arbitraire aux données manquantes (souvent la moyenne de la variable
considérée). Une ACP est ensuite effectuée sur ce jeu de données rendu complet et les
données initialement manquantes sont alors mises à jour via la formule de reconstitution
de l’équation (4). Les deux étapes d’estimation de l’ACP et d’imputation sont répétées
jusqu’à convergence, (Kiers, 1997) montrant que la procédure converge nécessairement,
éventuellement vers un minimum local.
En raison de l’alternance des étapes d’estimation et d’imputation, similaires aux étapes Ex-
pectation et Maximization des algorithmes EM, l’ACP itérative est souvent appelée ACP-
EM. En effet, l’ACP peut être vue comme un modèle statistique dans lequel les données
ont une structure dans un espace à faible dimension (d) et sont corrompues par un bruit
(Candès et al., 2013). Cette formulation se ré-écrit sous la forme d’un modèle à effet fixe
(Caussinus, 1986)

yi j =
d

∑
h=1

thiρh j + εi j, εi j ∼N (0,σ2) (i.i.d.), (6)

que Josse et al. (2009) utilisent pour montrer que l’ACP itérative peut effectivement être
vue exactement comme un algorithme EM et bénéficie donc des propriétés et des ca-
ractéristiques de ces approches.
Toutefois, l’approche souffre d’un problème de sur-ajustement aux données, particulièrement
dans les cas de grande dimension (p > n) (Josse et al., 2009). Aussi, pour pallier le
problème du sur-ajustement, la version régularisée de l’ACP itérative lui est préférée. La
régularisation peut être effectuée en choisissant une dimension réduite, d� p, pour la re-
constitution ou bien en ajoutant un terme de pénalité en norme `2 (ridge) lors de l’étape
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d’imputation. Verbanck et al. (2015) montrent que l’ACP régularisée ridge peut être vue
comme une extension de l’équation (6) au modèle mixte

yi = Rti + εi, (7)

où R est une matrice de dimension p× d, ti ∼ N (0,Id) et εi ∼ N (0,σ2) (i.i.d.). Ce
modèle, connu sous le nom d’�ACP probabiliste �, est proposé initialement dans (Tipping
et Bishop, 1999).

— ACP bayésienne (Ilin et Raiko, 2010 et Verbanck et al., 2015). Diverses approches bayésiennes
sont proposées dans la littérature pour l’ACP, fondées sur le modèle à effets fixes de
l’équation (6) ou le modèle d’ACP probabiliste de l’équation (7). En particulier, Verbanck
et al. (2015) montrent que l’ACP probabiliste peut être vue comme un traitement bayésien
des effets fixes du modèle de l’équation (6) ou bien comme un traitement bayésien direct
des effets fixes avec le modèle

yi = ỹi + εi, ỹi ∼N (0,τd)

où la matrice Ỹ=


ỹ1

...

ỹn

 est de dimension n×d. (Ilin et Raiko, 2010) proposent d’autres

a priori bayésiens et font le lien entre diverses variantes de l’ACP probabiliste. Ils pro-
posent également des versions rapides de l’estimation, utilisant des approches en ligne
ou des approximations variationnelles, qui montrent des résultats encourageants sur les
données de la compétition Netflix (2007) (qui consiste à compléter un tableau de notes
de p = 17 770 films évalués par n = 480 189 spectateurs et contenant plus de 98% des
données manquantes).

Enfin, comme beaucoup de méthodes d’analyse factorielle s’apparentent à l’ACP, il est pos-
sible d’étendre l’imputation par ACP à celles-ci. Ainsi, une méthode d’imputation fondée sur
l’Analyse des Correspondances Multiples (ACM), proposée par Audigier et al. (2016a), permet
de gérer l’imputation de variables catégorielles et une méthode fondée sur l’Analyse Factorielle
Multiple (AFM), proposée par Josse et al. (2012), permet de prendre en compte la structuration
d’un jeu de données en blocs de variables. De même, une méthode fondée sur l’Analyse Fac-
torielle des Données Mixtes (AFDM) de Audigier et al. (2016b) permet d’imputer des données
mixtes (catégorielles et numériques). Les approches d’ACP en présence de valeurs manquantes
ont également été étendues au cadre de l’imputation multiple (voir section 5.2) par Josse et Hus-
son (2012) pour l’ACP itérative et Audigier et al. (2015) pour l’ACP bayésienne.

Les méthodes factorielles qui prennent en compte les valeurs manquantes sont implémentées
dans plusieurs packages R dont les principaux sont :

— ade4 (Chessel et al., 2004) qui permet l’analyse exploratoire de données écologiques et
environnementales et propose une implémentation de NIPALS;

— missMDA (Josse et al., 2012) qui propose des implémentations de plusieurs méthodes
d’analyse factorielle en présence de valeurs manquantes ;
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— mixOmics (Lê Cao et al., 2009) qui propose des méthodes d’analyses multivariées pour
l’exploration et l’intégration de données biologiques (en particulier les données ’omiques)
et impute les valeurs manquantes avec l’approche NIPALS;

— pcaMethods (Stacklies et al., 2007) qui est un package Bioconductor 20 qui propose de
nombreuses méthodes d’ACP en présence de valeurs manquantes (dont NIPALS, les méthodes
d’ACP probabiliste et d’ACP bayésienne) ainsi que des outils pour la validation croisée et
la visualisation des résultats.

Conclusion et recommandations :

— Avantages : bien adaptées à l’analyse exploratoire ; garanties théoriques fondées sur les
modèles à effets fixes ou mixtes ; variantes adaptées à la grande dimension et au grand
volume ;

— Désavantages : cadre théorique restreint aux modèles de génération des données fondés
sur les modèles à effets fixes ou mixtes décrits plus haut : mêmes limitations que celles
décrites dans la section 3.

4.5. Conclusions sur l’imputation simple

Dans cette section, nous avons présenté les principales méthodes d’imputation simple, en les
catégorisant en trois grandes familles : complétion stationnaire, imputation fondée sur des simila-
rités entre individus et méthodes de prédiction. Dans le cadre particulier des analyses factorielles,
nous avons aussi présenté les approches développées spécifiquement pour ces cas-ci.

La complétion stationnaire est probablement l’approche la plus simple et la plus rapide. Pour
ces raisons, elle peut apparaı̂tre comme très attractive. Cependant, même pour des taux de man-
quants relativement faibles, cette approche n’est pas recommandée car elle ignore les relations
de corrélation entre variables et entre individus, elle sous-estime fortement la variabilité des va-
riables imputées et en déforme leurs distributions.

Les méthodes qui utilisent une information de ressemblance entre individus (comme les ap-
proches hot-deck) sont particulièrement bien appropriées dans le cas de données discrètes (catégorielles
ou numériques discrètes). D’une manière générale, toutefois, si elles préservent la distribution
univariée des données, elles tendent à fortement déformer les corrélations entre variables. Dans
le cas où le jeu de données contient des individus avec un grand nombre de valeurs manquantes,
des individus entiers peuvent être utilisés pour imputer toutes les valeurs manquantes comme le
suggèrent Voillet et al. (2016). Dans ce cas, elles permettent de mieux conserver les relations de
corrélation entre variables et sont donc bien adaptées au cas où des analyses factorielles ou une
inférence de réseaux sont réalisées après l’imputation comme dans Imbert et al. (2018). Toute-
fois, elles nécessitent de pouvoir obtenir une mesure de ressemblance ou une distance entre in-
dividus, ce qui peut être réalisé par l’utilisation de covariables complètement observée. Le choix
de la distance et la nécessité d’avoir des données permettant de la calculer sont donc également
deux limitations de la méthode.

Les approches d’imputation qui utilisent des méthodes de régression ou une modélisation
jointe (comme les approches paramétriques multivariées de la section 3 ou les approches fac-
torielles) sont généralement mieux adaptées pour la modélisation de la loi jointe des variables.
20 https://www.bioconductor.org
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Elles sont plus difficiles à mettre en œuvre, en général, que les approches précédentes, nécessitent
la définition correcte d’un modèle de loi jointe des données ou d’une méthode de régression dont
la qualité de l’analyse dépend fortement. Dans le cas d’approches paramétriques, il est parfois
possible d’obtenir une estimation de la variabilité du paramètre de la loi (voir section 5.3) et elles
fournissent donc, par ce biais, une information sur l’incertitude liée à l’imputation.

Néanmoins, au sein d’un même jeu de données, il peut s’avérer utile d’utiliser une combinai-
son d’approches pour s’adapter au mieux aux spécificités de chaque variable ou chaque individu
contenant des valeurs manquantes. La démarche standard consiste à commencer par une analyse
exploratoire des valeurs manquantes puis, selon la distribution de celles-ci par variable et par
individu, et les corrélations connues entre variables, à supprimer les variables et individus ayant
un fort taux de manquants (s’ils sont peu nombreux) puis à combiner diverses méthodes d’im-
putation (par prédiction, par hot-deck, etc) selon la variable ou l’individu à imputer. Le package
simputation permet de gérer facilement ce type d’approches en proposant une collection de
méthodes standard pour l’analyse exploratoire des données manquantes et leur imputation. Enfin,
il est recommandé de chercher à estimer l’incidence de l’imputation sur les analyses pratiquées a
posteriori, par exemple en estimant l’incertitude liée à l’imputation (voir section 5). Des conseils
pratiques détaillés sont fournis sur le site décrivant les grandes lignes directrices en matière de
qualité dans le traitement des enquêtes de l’organisme public � Statistique Canada � 21 ainsi que
par Fellegi et Holt (1976).

Enfin, l’imputation doit parfois être adaptée aux particularités du jeu de données. Par exemple,
une approche pour l’imputation de variables ordinales est proposée dans Ferrari et al. (2011).
Celle-ci alterne une ACP non linéaire et une imputation par kNN et est implémentée dans le
package ForImp. Également, l’imputation de séries chronologiques peut être pratiquée en te-
nant compte de la tendance observée au cours du temps avec des approches par interpolation, par
ajustement d’une courbe de lissage ou par estimation d’un modèle de régression longitudinale
(ARIMA, par exemple, voir Kohn et Ansley, 1986). Les méthodes les plus courantes d’impu-
tation de séries temporelles sont implémentées dans le package imputeTS (Moritz et Bartz-
Beielstein, 2017) qui, à ce jour, est l’unique package d’imputation de données uniquement dédié
aux séries temporelles. D’autres packages dont zoo (Zeileis et Grothendieck, 2005) et forecast
incluent aussi des méthodes d’imputation pour les séries temporelles qui sont relativement so-
phistiquées. Également, les packages spacetime (Pebesma, 2012), timeSeries et xts incluent des
approches plus basiques pour l’imputation de séries temporelles. Une comparaison des diverses
méthodes d’imputation de séries temporelles est effectuée dans Moritz et al. (2015) qui montrent
que les méthodes d’imputation les plus efficaces pour ce type de données sont fondées sur une
prise en compte de la saisonnalité de la série temporelle.

5. Variabilité et fiabilité de l’imputation

Dans les méthodes d’imputation simple, il est fréquent qu’une valeur manquante soit remplacée
par sa valeur imputée et qu’elle joue, dans la suite de l’analyse, le même rôle que les valeurs
observées. Le risque est fort de biaiser ces analyses a posteriori, sans contrôle de l’incertitude liée
à l’imputation. Par exemple, dans le cas de l’estimation d’un paramètre à partir des données, la

21 https://www.statcan.gc.ca/pub/12-539-x/2009001/imputation-fra.htm
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variance du paramètre est souvent sous-estimée même si le modèle d’imputation est correctement
spécifié (voir section 3).

On peut distinguer diverses approches pour aborder cette problématique : la première consiste
à utiliser des outils diagnostiques destinés à évaluer la fiabilité de l’imputation. Cette question
est discutée dans la section 5.1 et cherche à identifier des erreurs dans l’estimation de la valeur
imputée par rapport à la valeur qui aurait dû être observée.

La seconde se concentre sur l’estimation de la variabilité liée au processus d’imputation.
D’une part, elle fournit un diagnostic sur la fiabilité ou le domaine de validité des conclusions
de l’analyse et, d’autre part, elle améliore la qualité de l’analyse elle-même (par des méthodes
d’agrégation par exemple). Dans ce cadre, une approche fréquemment utilisée est l’imputation
multiple que nous décrivons dans la section 5.2. La section 5.3 décrit les alternatives à cette ap-
proche dans le cadre particulier de l’algorithme EM et la section 5.4 conclut la section par une
courte discussion sur ces diverses approches.

5.1. Outils de diagnostic

Les valeurs imputées étant des valeurs estimées, il est important de vérifier si elles sont plau-
sibles. Pour cela, il est possible d’utiliser des outils de diagnostic. Cela consiste généralement à
comparer les valeurs imputées aux valeurs observées soit à l’aide de graphiques, soit à l’aide de
statistiques élémentaires.

5.1.1. Sur-imputation

La première approche pour évaluer la qualité d’une méthode d’imputation est de procéder par
sur-imputation 22 en supprimant des données observées et en comparant les valeurs imputées aux
valeurs réelles avant suppression, notamment par calcul de l’erreur quadratique moyenne (MSE)
ou de sa racine carrée (RMSE), comme proposé dans les packages Amelia et missMDA. Cette
approche est relativement intéressante pour évaluer la qualité d’une méthode donnée.

Une approche alternative consiste à utiliser uniquement valeurs observées et leur distribution
pour évaluer la pertinence des valeurs imputées.

5.1.2. Outils généraux de diagnostic

De manière plus avancée et systématique, Abayomi et al. (2008) et Stuart et al. (2009) pro-
posent trois types de diagnostic pour des données multivariées. La première approche consiste à
représenter, de manière graphique, les données elles-mêmes (au travers, par exemple, de nuages
de points) en différenciant valeurs observées et valeurs imputées. Ces graphiques permettent de
repérer facilement des valeurs atypiques dans l’imputation, signe par exemple, d’un problème
potentiel dans le choix de la méthode d’imputation.

La second type de diagnostic consiste à comparer, pour chaque variable, les densités entre
valeurs imputées et celles observées en utilisant un test de Kolmogorov-Smirnov et en réalisant
des graphiques diagnostiques (histogramme, courbe de densité, ...). Ceux-ci ont pour but de

22 Overimputation en anglais.
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permettre, pour chaque variable, la comparaison visuelle entre les distributions des valeurs ob-
servées et les distributions des valeurs imputées. Les différences entre les valeurs imputées et ob-
servées ne sont pas forcément dues à un problème d’imputation. Il est possible qu’un sous-groupe
de la population ait plus de données manquantes pour certaines variables. Ainsi, les graphiques
diagnostiques permettent de mettre en évidence ces variables pour mieux les étudier.

Le dernier type de diagnostic utilise le fait que les imputations sont générées par des modèles
ajustés sur les données observées. Il est donc possible de vérifier la qualité de l’ajustement de
ces modèles en comparant la valeur prédite, pour un individu et une variable donnés, à la valeur
observée ou bien en utilisant les outils diagnostiques spécifiques d’un modèle donné (graphique
des résidus, QQ plot pour un modèle linéaire, par exemple). Ce type de diagnostic se rapproche
de la sur-imputation dans la comparaison entre valeur observée et valeur prédite.

Enfin, de manière similaire, et au-delà du cas MAR, Simon et Simonoff (1986) étudient le
cas de la régression linéaire multiple avec une covariable ayant des valeurs manquantes et pro-
posent des formules explicites pour la dépendance entre le paramètre à estimer ou le coeffi-
cient de corrélation de la régression linéaire et les valeurs manquantes. Sous l’hypothèse d’une
dépendance linéaire entre la variable contenant des manquants et les autres covariables, les au-
teurs proposent des graphiques permettant d’étudier l’effet potentiel des valeurs manquantes sur
la régression qui peuvent être utilisées comme diagnostics pour évaluer la pertinence de l’impu-
tation dans ce cadre-ci.

FIGURE 5. Graphiques des distributions univariées (densités) des variables � drink days � (en haut à gauche) et
� health poor � (en bas à droite) pour les valeurs manquantes (en rouge) ou observées (en bleu). Nuage de points des
deux variables (en haut à droite et en bas à gauche).
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Les packages mi et VIM proposent différents graphiques diagnostiques. Pour comparer les
distributions, le package VIM fournit divers graphiques uni et bi-variés représentant de manière
séparée ou simultanée les valeurs observées et les valeurs imputées. Par exemple, pour les va-
riables � drink days � (nombre de jours, au cours du dernier mois, où la personne a bu au moins
un verre d’alcool) et � health poor � (nombre de jours, au cours du dernier mois, où la per-
sonne n’a pu pratiquer une activité � habituelle � à cause de problèmes de santé), la figure 5
montre les distributions univariées des valeurs imputées et observées pour les deux variables
et un nuage de points sur lequel les points correspondant à au moins une valeur imputée sont
mis en valeur par une couleur distincte. Les densités des valeurs imputées et observées sont si-
milaires et aucune répartition spécifique des points correspondant à des valeurs imputées n’est
repérable sur le nuage de points, ce qui est un indicateur positif de la fiabilité de l’imputation.
Le package mi utilise l’approche d’imputation FCS décrite dans la section 4.3 et fournit un gra-
phique contenant distribution du tableau de données imputées et observées (par un histogramme)
et graphiques comparant valeurs prédites et résidus aux valeurs observées (voir figure 6 pour la
variable � weight lbs �).

FIGURE 6. Exemple de graphiques diagnostiques fourni par le package mi (pour la variable � weight lbs �) : histo-
gramme des valeurs observées et imputées, valeurs imputées (prédites) et résidus en fonction des valeurs observées.

5.1.3. Erreur d’imputation et décomposition dans le cas des k-plus proches voisins

Comme indiqué dans la section 5.1.1, l’estimation de l’erreur d’imputation est souvent limitée à
la comparaison entre valeurs observées et valeurs imputées. Dans Stage et Crookston (2007), les
auteurs vont au-delà et proposent de décomposer l’erreur d’imputation en :

— erreur de mesure, qui est l’erreur commise entre les valeurs observées, yi j et la � vraie� va-
leur de Yj pour l’individu i, y∗i j (qui reste inconnue en raison d’erreurs liées aux appareils de
mesure ou bien de différences expérimentales incontrôlées entre les mesures par exemple).
Contrairement au cadre habituel (qui suppose cette erreur nulle), le cadre de l’article de
Stage et Crookston (2007) est celui d’erreurs de mesure non nulles mais qui ne présentent
pas de biais et qui sont indépendantes de covariables complètement observées, X ;

— et erreur pure (qui peut être vue comme une erreur du modèle d’imputation) qui est
spécifiée dans le cadre d’une approche d’imputation dans laquelle la variable avec des
valeurs manquantes Yj est imputée à partir d’un modèle faisant uniquement intervenir des
covariables complètement observées X . Dans ce cadre-ci, l’erreur pure s’écrit :

y∗i j−g j(xi)
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où g j est la fonction de prédiction permettant l’imputation de la valeur de Yj. C’est cette
erreur qui est d’intérêt pour diagnostiquer la méthode d’imputation choisie.

Dans le cadre de l’imputation par la méthode kNN et lorsque k = 1, ils montrent que l’on
peut estimer l’erreur d’imputation pour la variable à imputer Yj, à partir de la différence d’erreur
quadratique moyenne (MSD) :

MSD j =
∑

n
i=1 ri j

(
yi j− yN1(i), j

)2

∑
n
i=1 ri j

où N1(i) est le plus proche voisin de i, parmi les individus pour lesquels Yj est observée, au sens
de la distance sur X comme définie dans l’équation (3). Enfin, ils proposent d’estimer l’erreur
standard d’imputation (SEI) par

SEI2
j = MSD j−

1
2

MMSD(0) j

où MMSD(0) j est la valeur de MSD obtenue pour une petite fraction des paires d’individus ayant
les plus petites distances entre eux, non pas au sens de l’équation (3) mais au sens de la distance
de Mahalanobis (ces paires étant utilisées pour estimer l’erreur de mesure).

Cette proposition est généralisée aux cas où k > 1 en utilisant la valeur moyenne des kNN. Ces
erreurs diagnostiques sont proposées dans le package R yaImpute (Crookston et Finley, 2008).

5.2. Imputation multiple

Pour tenter de mesurer l’impact de l’imputation et pour quantifier l’erreur commise lors de celle-
ci, l’approche la plus répandue consiste à répéter l’imputation plusieurs fois en introduisant de
l’aléa. Ces approches sont connues sous le nom d’imputation multiple.

5.2.1. Principe de l’imputation multiple

L’imputation multiple (Rubin, 1987, Rubin, 2012 et Schafer, 1999) consiste à proposer, pour
chaque valeur manquante, non pas une mais plusieurs valeurs plausibles pour l’imputation. Cette
méthode permet de mesurer la variabilité, sur le résultat final, du processus d’imputation.

L’imputation multiple se déroule en trois phases, représentées sur la figure 7 :

Phase d’imputation Le tableau de données initiales est dupliqué M fois et un modèle d’impu-
tation est appliqué sur chaque nouveau tableau de données. Une part d’aléa est introduite,
soit au niveau de la duplication du tableau initial (qui n’est pas reproduit à l’identique), soit
au niveau de l’imputation elle-même, ce qui permet l’obtention de M tableaux différents
de données complètes ;

Phase d’analyses statistiques L’analyse statistique retenue (régression, ACP, inférence de réseau,
...) pour analyser le tableau de données est mise en œuvre sur chacun des m = 1, ...,M ta-
bleaux de données imputées pour obtenir M estimations ;
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Phase d’analyse combinée Les M résultats obtenus sont combinés selon les règles définies par
Rubin (1987) pour obtenir une seule estimation finale ou pour estimer la variabilité des
résultats par une analyse statistique cible pratiquée sur les données complétées.
Les procédures d’imputation qui incorporent une variabilité appropriée à travers les M jeux
de données imputées dans le modèle sont dites � adéquates 23 � au sens de Rubin (1987)
ou Little et Rubin (2002) : cela signifie que ces méthodes d’imputation reflètent correcte-
ment la variabilité de la méthode fondée sur les données imputées, en prenant en compte,
à la fois, la variabilité intra-imputation (correspondant à la variabilité due à la méthode
elle-même et au bruit dans les données) et la variabilité inter-imputation (attribuable à la
présence de données manquantes).

Tableau de
données

incomplet

Création de M
réplicats

M tableaux
de données imputés

Résultat des
analyses sur

chaque tableau

Résultat final

?
?

? ?

?
?

?

? ?

?

?
?

? ?

?

?
?

? ?

?

Imputation Analyse
statistique

Combinaison des M
résultats en un seul

FIGURE 7. Schéma de l’imputation multiple

Ces diverses étapes et les approches principales pour leurs mises en œuvre sont décrites dans
les sections suivantes.

5.2.2. Phase d’imputation

Plusieurs approches permettent d’obtenir des tableaux de données imputées différents, fondées
soit sur des perturbations de l’échantillon initial, soit sur l’introduction d’un processus aléatoire
dans l’imputation elle-même.

Approche par ré-échantillonnage Dans les approches par ré-échantillonnage, l’aléa est in-
troduit au moment de la duplication du tableau de données initiales en M copies. Au lieu de

23 proper en anglais.
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dupliquer le tableau initial, un sous-échantillonnage ou un ré-échantillonnage sont pratiqués
pour obtenir M copies � perturbées � du tableau de données initiales. En pratique, les approches
bootstrap ou bien Jackknife (avec M = n) sont les plus utilisées. L’analyse statistique conduit
donc, par exemple, à l’estimation d’un paramètre θ par M valeurs θ̂ (m) (pour m = 1, . . . ,M) qui
sont les estimations obtenues par la méthode statistique cible à partir d’un tableau obtenu par
ré-échantillonnage ou sous-échantillonnage puis imputation. L’approche par bootstrap est, par
exemple, utilisée par Josse et al. (2011) et Audigier et al. (2016a) pour estimer la variabilité de
la position d’un individu avec des valeurs manquantes dans l’ACP ou l’ACM. Une approche
d’imputation multiple Jackknife pour estimer la variabilité d’un estimateur dans le cadre de
l’imputation hot-deck est décrite par Burns (1990) : Rao et Shao (1992) montrent toutefois que
celle-ci peut entraı̂ner des biais importants et proposent une alternative fondée sur un estimateur
Jacknife corrigé qui n’utilise qu’une imputation simple.

Approche de type �hot-deck� Les approches de type � hot-deck� (voir section 4.2.2) conduisent
à la création, pour chaque valeur manquante, d’un ensemble de � donneurs � correspondant à un
ensemble de valeurs plausibles pour la valeur manquante considérée. En effectuant un tirage
aléatoire dans ce ensemble de donneurs pour chaque valeur manquante, M tableaux de données
imputées différents sont obtenus (Cranmer et Gill, 2012).

Approche bayésienne Dans les approches bayésiennes (section 3.2), la phase d’imputation fi-
nale est fondée sur un échantillonnage selon la loi f (Ymiss|Yobs,θ

(T )) où T est le nombre d’itérations
de l’algorithme et θ (T ) l’estimation courante du paramètre qui régit la loi jointe, θ . Il est donc
possible d’utiliser cette approche pour générer M tableaux de données imputées différents. Cette
approche est utilisée dans van Buuren et Groothuis-Oudshoorn (2011) et Su et al. (2011) pour
une imputation fondée sur une méthode FCS (voir section 4.3) et par Audigier et al. (2015) pour
une imputation multiple par ACP bayésienne.

5.2.3. Combiner les résultats : cas de l’estimation d’une quantité numérique α et estimation de
la variance de l’estimation

Lorsque le but de l’analyse statistique est l’estimation d’une quantité numérique α , l’approche
la plus fréquente pour combiner les résultats des M analyses statistiques après imputation est le
simple calcul de l’estimateur moyen ᾱ (Little et Rubin, 2002) :

ᾱ =
1
M

M

∑
m=1

α̂
(m).

Dans le cas d’une approche par imputation multiple fondée sur le Jackknife, l’approche stan-
dard consiste à imputer le jeu de données entier avec une approche quelconque puis à ob-
tenir M = n estimateurs α̂(m) à partir des échantillons imputés correspondants aux individus
{1, . . . ,n} \ {m}. L’estimation de α est alors réalisée de manière standard pour les approches
Jackknife, en calculant la moyenne des pseudo-valeurs

α̂ = α̂
(0)+(n−1)(α̂(0)− ᾱ), (8)
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où α̂(0) est l’estimateur de α obtenu à partir de l’échantillon entier après imputation (Rubin,
1987).

La variance de l’estimateur ᾱ est, quant à elle, obtenue par

Var(ᾱ) =
1
M

M

∑
m=1

Var(α̂(m))︸ ︷︷ ︸
variance intra-imputation:W

+
1

M−1

M

∑
m=1

(α̂(m)− ᾱ)2

︸ ︷︷ ︸
variance inter-imputation:B

où B s’obtient directement à partir des m estimateurs α̂m et W dépend de la méthode employée
pour obtenir cet estimateur (classiquement, par exemple, lorsque α̂(m) est une moyenne em-
pirique, W s’obtient à partir des M variances empiriques des observations des M tableaux de
données imputées). L’approximation de la variance peut être améliorée en multipliant B par
(1+ 1

M ) afin de prendre en compte le fait que les estimations de α ne sont que des approximations
obtenues pour un nombre fini de tableaux, M : une variabilité supplémentaire, correspondant à
l’erreur de simulation, peut être ajoutée et la variance totale de ᾱ est alors estimée par

W +
M+1

M
B.

Dans le cas où l’imputation multiple est réalisée avec une approche bootstrap ou Jackknife, on
peut aussi obtenir une estimation de la variance de l’estimateur sans avoir besoin d’un estimateur
de Var(α̂(m)), en utilisant les échantillons dit � out-of-bag � (non sélectionnés dans l’échantillon
bootstrap courant, pour l’approche bootstrap) ou bien par

1
n(n−1)

n

∑
m=1

(α̃(m)− α̂)2,

avec α̃(m) = nα̂(0)− (n− 1)α̂(m) et les autres notations comme dans l’équation (8), pour l’ap-
proche Jackknife.

5.2.4. Autres approches pour la combinaison

Les approches décrites dans la section précédente ne permettent la combinaison des résultats
que dans le cadre de l’estimation d’une quantité numérique. Lorsque les analyses statistiques
pratiquées sur les M tableaux de données imputées produisent des résultats sous une forme plus
complexe, d’autres approches peuvent être mises en œuvre soit pour visualiser la variabilité due
à l’imputation, soit pour combiner les résultats.

Josse et al. (2012) proposent l’utilisation de l’imputation multiple en ACP pour obtenir des
ellipses de confiance (sous hypothèse de distribution gaussienne) autour de la projection des
individus dans l’ACP. Pour cela, une projection de référence est obtenue par ACP itérative et
les résultats d’imputations multiples sont utilisées pour représenter les individus imputés comme
individus supplémentaires, permettant ainsi l’estimation des contours des ellipses de confiance.

Lorsque le but de l’imputation multiple n’est pas seulement l’estimation de la variabilité de
l’imputation mais aussi la définition d’un résultat � combiné � obtenu à partir de plusieurs im-
putations, diverses stratégies alternatives au calcul de la moyenne sont proposées : dans le cadre
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Revue des approches existantes sur les données manquantes 41

d’analyses factorielles, Voillet et al. (2016) proposent d’utiliser la méthode STATIS (Lavit et al.,
1994) pour combiner les différentes configurations obtenues lors d’une AFM (Multiple Factor
Analysis, Escofier et Pagès (1994)) réalisée par imputation multiple : cette approche recherche
une projection consensuelle, c’est-à-dire une projection la plus corrélée aux M projections obte-
nues à partir des données imputées. Enfin, Imbert et al. (2018) proposent une approche fondée
sur l’analyse de la fréquence de prédiction d’une arête dans le cas où l’analyse statistique est une
inférence de réseau : cette approche permet de ne conserver que les arêtes dont la prédiction est
peu affectée par la valeur imputée et, ainsi, de diminuer le taux de faux positifs dans l’inférence.

5.2.5. Packages R

Divers packages proposent des implémentations pour effectuer des imputations multiples avec
des approches différentes pour la partie imputation :

— Amelia propose une méthode d’imputation multiple fondée sur une approche par modélisation
jointe gaussienne (estimée par EM ou par approche bayésienne), combinée à une imputa-
tion multiple par bootstrap (dans le cadre EM) ou bayésienne ;

— hot.deck propose une version multiple de l’imputation hot-deck fondée sur le score d’af-
finité proposé par Cranmer et Gill (2012) ;

— jomo et pan sont deux packages qui proposent de nombreux modèles d’imputation par
modélisation jointe (approches bayésiennes) dans un cadre d’imputation multiple dit �multi-
niveaux �, c’est-à-dire lorsque les individus sont stratifiés en classes ;

— mi propose des méthodes d’imputation multiple avec une approche dite par � équations
chaı̂nées �, qui est une approche bayésienne fondée sur la méthode FCS (voir section 4.3).
Le package contient un grand nombre de modèles pour variables numériques ou catégorielles,
des approches par injection de bruit pour limiter les problèmes dûs aux colinéarités entre
variables et propose également divers outils de diagnostic pour évaluer la fiabilité du
modèle choisi ;

— mice est un des packages les plus utilisés pour l’imputation multiple. L’introduction de
l’aléa dans l’imputation est réalisée via l’approche par équations chaı̂nées (comme mi).
Le package permet de traiter des variables de types variés (catégorielles ou numériques) et
contient plusieurs outils diagnostiques ;

— missMDA propose des méthodes pour l’imputation multiple en analyse factorielle, soit par
modélisation bayésienne, soit par approche bootstrap. L’imputation multiple est utilisée ici
pour visualiser la variabilité de la projection sur les axes de l’ACP ou de l’AFM obtenus
par imputation simple (ACP itérative) ou pour générer des valeurs multiples d’imputation
par ACP (section 4.4) ;

— mitools permet de combiner des résultats d’imputations multiples de manière générique
en aggrégeant n’importe quel résultat obtenu en combinant plusieurs imputations obtenues
par ailleurs ;

— MixedDataImpute et NPBayesInput sont deux packages proposant des approches de
modélisation jointe (approches bayésiennes) pour l’imputation, respetivement, de variables
catégorielles et mixtes.
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5.3. Estimation de l’incertitude dans les modèles EM

L’approche précédente est fréquemment utilisée pour estimer l’erreur quadratique moyenne du
paramètre θ dans les modèles d’imputation EM. Cependant, dans ce cas particulier, une alterna-
tive, moins coûteuse en temps de calcul, est proposée dans Meng et Rubin (1991) sous le nom
de SEM 24.

Le principe de la méthode consiste à exprimer l’erreur quadratique moyenne de θ en fonction
de deux quantités facilement estimable : l’erreur quadratique moyenne de θ sur les données
observées et le taux de convergence de l’algorithme EM (qui est la différentielle de la fonction
d’évolution de l’estimation du paramètre au cours de l’algorithme EM). Cette remarque permet
d’obtenir directement l’erreur quadratique moyenne de θ au cours de l’algorithme EM.

5.4. Discussion

L’évaluation de l’incertitude liée à l’imputation est une phase importante pour évaluer la fiabilité
des résultats d’une étude. Cette incertitude a diverses composantes, comme le soulignent Stage
et Crookston (2007) : l’erreur standard du paramètre estimé ou de la valeur imputée est liée,
d’une part, à l’incertitude existant sur les données observées et, d’autre part, à la part d’incerti-
tude provenant de l’imputation elle-même. Dans la plupart des cas, ces deux composantes sont
confondues et l’erreur globale est estimée.

Dans les approches EM, l’imputation est prise en charge par une hypothèse paramétrique
nécessitant l’estimation d’un paramètre θ . L’incertitude liée à l’imputation est donc directement
liée à la valeur de ce paramètre et à son erreur standard. Toutefois, cette dernière n’est obte-
nue directement que dans la méthode FIML et les autres approches ML requièrent l’insertion
d’une étape supplémentaire dans la méthode (SEM ou bien approches par ré-échantillonnage)
pour fournir une estimation de l’erreur standard sur l’estimation de θ . Toutefois, ces approches
nécessitent d’avoir une taille d’échantillon assez élevée : dans le cas contraire, il est fréquent
d’avoir recours à une approche bayésienne.

Enfin, la principale limite des approches EM est qu’elles nécessitent des hypothèses pa-
ramétriques et l’adaptation de l’approche pour chaque cadre d’hypothèses. Aussi, l’imputation
multiple constitue-t-elle un cadre plus simple pour l’estimation de l’incertitude liée à l’impu-
tation. Dans le cadre standard de l’estimation d’une quantité numérique, la combinaison des
différents résultats se fait de manière naturelle par un simple calcul de moyenne même s’il peut
être plus compliqué de trouver des règles de combinaison des résultats satisfaisants les propriétés
préconisées dans Little et Rubin (2002) pour des analyses plus complexes. Toutefois, dans le
cadre de l’inférence statistique, la supériorité, en terme de puissance statistique, de l’approche
EM (en particulier FIML) sur l’imputation multiple est fréquemment soulignée (Collins et al.,
2007, Schafer et Graham, 2002, Graham et al., 2007 et Dong et Peng, 2013).

6. Prendre en compte les données manquantes informatives (MNAR)

La plupart des approches présentées dans cette revue et implémentées dans les packages R sont
fondées sur l’hypothèse implicite que les données sont manquantes de type MAR. En pratique,
24 Supplemental EM, en anglais
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cette hypothèse est souvent abusive, particulièrement dans le cas de sondages portant sur des
questions sensibles ou d’études cliniques longitudinales (dans lesquelles des patients peuvent
sortir de l’étude pour des raisons liées aux variables d’intérêts mesurées : cette question est donc
liée à la thématique des données censurées).

Lorsque les données sont manquantes de type MNAR, la loi de Ymiss n’est pas indépendante
de la loi de R. Dans ce cas, les approches habituelles de traitement des données manquantes (qui
consistent à estimer la loi multivariée f (Y ;θ) à partir des données observées puis à utiliser cette
loi pour l’inférence ou l’imputation) produisent des estimateurs ou des valeurs imputées biaisés.

Dans ce cas, l’estimation de la distribution jointe des données et de la probabilité d’absence,
f (Y,R;θ ,ψ) (ou f (X ,Y,R;θ ,ψ) si des covariables complètement observées sont disponibles),
est la clé pour aborder cette question. Une approche courante consiste à proposer une factorisa-
tion réaliste de cette loi jointe qui soit estimable à partir des observations (Little, 1995). On dis-
tingue, en particulier, deux approches principales : les modèles de sélection 25 (Heckman (1976)
et Diggle et Kenward (1994), section 6.1) et les modèles par mélange de profils 26 (Rubin, 1977)
(section 6.2). Une troisième approche consiste à estimer les dépendances entre Y et R au moyen
de variables latentes aléatoires : ce sont les modèles à paramètres partagés 27 (Little (1995) et
Hogan et Laird (1997), section 6.3).

6.1. Modèles de sélection

Dans l’approche par modèle de sélection, la factorisation suivante de la loi jointe est utilisée :

f (Y,R;θ ,ψ) = f (Y |θ) f (R|Y ;ψ).

Cette factorisation est intuitive car elle modélise directement la distribution d’intérêt en utilisant
la probabilité d’absence d’une donnée conditionnellement aux variables d’intérêt Y .

Un exemple typique est le modèle de Heckman (1979), dans lequel les valeurs d’une variable
Yj sont expliquées par

Yj = X>θ + ε, (9)

où les erreurs ε sont indépendantes de X et suivent une loi gaussienne centrée de variance σ2. La
probabilité d’absence d’une valeur, R, conditionnellement à (X ,Yj) est, dans une première étape,
estimée à l’aide (par exemple) d’un modèle PROBIT puis l’espérance conditionnelle E(Y |R= 1),
obtenue à partir de cette estimation, est utilisée comme variable explicative supplémentaire dans
le modèle de régression de l’équation (9).

Des variantes de cette approche existent qui rentrent dans le cadre du modèle de sélection :
par exemple, la méthode décrite dans l’article de Diggle et Kenward (1994) est une extension
du modèle de Heckman au cas multivarié et Robins et al. (1995) et Rotnitzky et al. (1998)
proposent des versions semi-paramétriques de ces approches pour la distribution des données
complètes f (Y ;θ) et les appliquent pour l’analyse des résultats d’un sondage sur le SIDA.

Une limite de ces approches est qu’elles sont souvent fondées sur des hypothèses paramétriques
assez fortes, en particulier sur la spécification du modèle permettant d’obtenir f (R|Y ;ψ).

25 Selection model en anglais.
26 Pattern mixture model en anglais.
27 Shared-parameter model en anglais.
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6.2. Modèles de mélange de profils

Comme les modèles de sélection, les modèles de mélange de profils utilisent une factorisation
de la loi jointe f (Y,R;θ ,ψ) pour estimer celle-ci. Dans ce cas-ci, la factorisation utilisée est

f (Y,R;θ ,ψ) = f (Y |R;θ) f (R;ψ).

De manière concrète, la distribution conditionnelle décrit des profils distincts d’individus parta-
geant le même profil de valeurs manquantes. Des sous-groupes d’individus, contenant les mêmes
variables manquantes et observées, sont donc créés dans une première étape et dans chaque sous-
groupe, la distribution, f (Y |R;θ), est estimée.

Les modèles de mélange de profils sont, par construction, sous-identifiés car, par définition
des profils, certaines variables de f (Y |R;θ) sont toujours manquantes. Little (1993) propose,
pour résoudre ce problème, d’utiliser des restrictions identificatrices, c’est-à-dire des contraintes
sur les paramètres inestimables de f (Y |R;θ) pour les profils incomplets. Différentes restrictions
sont proposées, comme par exemple :

— valeurs manquantes des cas complets (CCMV 28) (Little, 1993) : le paramètre θ de f (Y |R;θ)
est estimé pour le profil des cas complets et supposé identique pour tous les autres profils ;

— valeurs manquantes des cas disponibles (ACMV 29) (Molenberghs et al., 1998) : cette ap-
proche étend le cas précédent en estimant tous les paramètres estimables de θ directement
dans chacun des profils et fixe les autres paramètres non estimables en utilisant un ordon-
nancement naturel (par exemple, dans le cas de données longitudinales) sur les différents
profils.

Dans le cadre d’applications à l’analyse de données de qualité de vie chez des patientes at-
teintes du cancer du sein (qui sont des données censurées), Thijs et al. (2002) proposent une
alternative aux restrictions identificatrices via des simplifications de modèle qui consistent à
diminuer le nombre de paramètres à estimer. Ce principe est illustré par la description d’une
stratégie d’estimation hiérarchique des lois dans les profils f (Y |R;θ) qui s’appuie sur la structu-
ration longitudinale des variables.

6.3. Modèles à paramètres partagés

Dans les modèles à paramètres partagés, des variables aléatoires additionnelles, B, non ob-
servées, sont introduites pour modéliser la dépendance entre Y et R, qui sont alors supposées
indépendantes sachant B. Dans ce cas, on a alors

f (Y,R|B;θ ,ψ) = f (Y |B;θ) f (R|B;ψ)

et, par conséquent,

f (Y,R;θ ,ψ) =
∫

f (Y |B = b;θ) f (R|B = b;ψ) f (b)db.

28 Complete Case Missing Value, en anglais.
29 Available Case Missing Value, en anglais.
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La stratégie standard consiste à faire une hypothèse paramétrique sur la distribution des effets
aléatoires B. Un des premiers modèles à effets partagés a été proposé par Wu et Carroll (1988) qui
ont introduit cette approche dans le cadre de données longitudinales gaussiennes. f (Y |B = b,θ)
est modélisé comme un modèle linéaire avec effet aléatoire qui est combiné à f (R|B = b,ψ),
modèle PROBIT ou logistique à effet aléatoire.

Little (1995) explique que les modèles à paramètres partagés peuvent être considérés comme
des modèles de sélection à coefficients aléatoires 30 via la factorisation suivante :

f (Y,R,B;θ ,ψ) = f (Y |B;θ) f (R|Y,B;ψ) f (B)

et comme des modèles de mélange de profils à coefficients aléatoires 31, via la factorisation
suivante :

f (Y,R,B;θ ,ψ) = f (Y |R,B;θ) f (R|B;ψ) f (B).

Des extensions de cette approche sont proposées dans Follmann et Wu (1995) qui développent
un modèle pour des réponses binaires dans le cadre d’une étude longitudinale et dans Albert et
Follmann (2000) qui étendent l’approche initiale à l’analyse de données de comptage longitu-
dinales. Gad et Darwish (2013) proposent également l’extension de l’algorithme EM stochas-
tique pour estimer les paramètres du modèle à paramètres partagés. Ils y ajoutent une étape
supplémentaire pour obtenir une erreur standard sur cette estimation.

6.4. Limites de ces approches

Le modèle de sélection est fondé sur des hypothèses paramétriques sur f (R|Y ;ψ). Cette particu-
larité le rend sensible à une mauvaise spécification de cette loi. Bien que ne reposant pas sur des
hypothèses explicites de paramétrage d’une distribution, les modèles de mélanges de profils sont
aussi très sensibles aux hypothèses de restriction, qui ne sont pas vérifiables. Par ailleurs, un com-
promis est à effectuer pour déterminer un nombre de profils de données manquantes adéquat :
en effet, un grand nombre de profils améliore la précision du modèle mais en augmentant le
nombre de paramètres à estimer et donc en détériorant la qualité de l’estimation de chacun de
ces paramètres. Enfin, dans cette approche, la loi marginale de Y n’est pas disponible directement
(les paramètres de cette loi sont estimés conditionnellement à un profil donné). Estimer cette loi
nécessite donc une marginalisation par rapport aux profils de données manquantes :

f (Y ;θ) = ∑
R

f (Y |R;θR) f (R;ψ).

Ces deux types d’approches sont plus adaptés au cas où la non réponse est directement liée
aux variables observées (comme dans l’exemple d’un questionnaire portant sur des réponses
sensibles). Par contre, lorsque l’absence d’une donnée est attribuable à un processus sous-jacent,
par exemple la progression d’une maladie, il est préférable d’utiliser un modèle à paramètres
partagés qui pourra prendre en compte ce processus à l’aide des effets aléatoires B. C’est le cas,
par exemple, en présence de données censurées (Little, 1995).

30 Random-coefficient selection model, en anglais.
31 Random-coefficient pattern-mixture model, en anglais.
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6.5. Analyse de sensibilité

Les approches décrites précédemment sont fondées sur des hypothèses invérifiables sur le lien
entre le processus de données manquantes et le processus d’intérêt. Verbeke et al. (2001) et
Thijs et al. (2002) proposent une approche par analyse de sensibilité fondée sur une perturbation
des données en direction de l’hypothèse MNAR pour vérifier la pertinence du modèle MAR.
L’idée principale est de comparer les résultats obtenus sous ces deux hypothèses pour analyser
la sensibilité des résultats à l’hypothèse MNAR.

Il existe différentes manières d’effectuer une analyse de sensibilité en présence de données
manquantes. Une analyse de sensibilité relativement simple consiste à étudier les résultats de
différents jeux de données imputés issus de modèles d’imputation différents. Ce principe est
proposé dans le package mice qui met en place un certain nombre de scénarios plausibles et
permet d’examiner les conséquences de chacun d’entre eux sur l’inférence finale. Dans le cas où
l’hypothèse MAR semble violée, les auteurs proposent de multiplier les imputations par un fac-
teur ou de leur ajouter une valeur fixe, les deux approches étant des formes basiques de modèles
à mélange de profils.

Certaines méthodes utilisées pour imputer les données MNAR peuvent également être em-
ployées pour effectuer une analyse de sensibilité. Verbeke et al. (2001) proposent ainsi d’utiliser
les modèles à mélange de profils pour l’analyse de sensibilité. Thijs et al. (2002) utilisent cette
approche en comparant les résultats obtenus avec chacune des restrictions identificatrices pos-
sibles : cet ensemble de conclusions fournit ainsi un aperçu de la sensibilité aux hypothèses
émises. Ce type d’approches peut donc s’avérer une première étape très utile pour détecter des
évidences en faveur de l’hypothèse MNAR et trouver la stratégie qui semble la plus adéquate à
leur prise en compte.

Enfin, notons que, si quelques approches et modèles permettent d’identifier et de prendre en
compte les valeurs manquantes MNAR, une limite forte de celles-ci est l’absence d’implémentations
dans les outils habituels de traitement des données manquantes. À notre connaissance, par exemple,
aucun package R ne propose d’implémentation des modèles décrits plus hauts ni des approches
d’analyse de sensibilité qui permettent de les évaluer.

7. Conclusion

Les données manquantes sont un problème fréquemment rencontré dans les analyses statistiques,
quel que soit le domaine d’étude. La méthode la plus adéquate pour en tenir compte dépend de
paramètres multiples comme la typologie des valeurs manquantes, le type de mécanisme qui
a conduit à leur génération, leur distribution dans le jeu de données ainsi que les attentes de
l’utilisateur en terme d’analyses statistiques. On peut toutefois dégager des recommandations
générales en plusieurs étapes :

— la première étape consiste à décrire les données manquantes afin d’émettre des hypothèses
sur le mécanisme des données manquantes. Ces hypothèses doivent guider le choix de
la stratégie à utiliser pour les traiter, conduire à supprimer des données (individus ou va-
riables) ou bien à compléter simplement certaines valeurs manquantes dont on a identifié
l’origine (Fellegi et Holt, 1976) ;
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— lorsque le but de l’analyse statistique est l’inférence et que les données manquantes sont
supposées MAR, les approches EM et bayésienne fournissent des estimations non biaisées
pour lesquelles il est possible d’obtenir une bonne estimation des erreurs standards.
Dans d’autres cas d’analyses statistiques, les approches d’imputation multiple, qui per-
mettent d’estimer la variabilité liée à l’imputation tout en fournissant un ou des tableaux
de données complets, sont recommandées. Selon les hypothèses sur la distribution multi-
variée des données et selon le type d’analyse à effectuer a posteriori, ces imputations mul-
tiples pourront être basées sur des approches hot-deck, des approches par prédiction, des
approches factorielles ou des approches bayésiennes. Confronter et comparer différents
types d’imputation, notamment par analyse de sensibilité, peut permettre d’identifier les
limites liées à chaque approche sur un cas d’application donné.
En revanche, si les données sont MNAR, ce qui est particulièrement fréquent dans le cas
des études longitudinales, l’imputation doit alors être fondée sur des modèles spécifiques
à ce type de données ;

— la dernière étape consiste à essayer d’obtenir une évaluation de la qualité de l’impu-
tation ou de l’estimation statistique, soit en utilisant des outils ou des caractéristiques
numériques diagnostiques, soit en procédant par analyse de sensibilité. En particulier, les
hypothèses MAR/MNAR étant impossibles à vérifier par définition, il semble judicieux
de systématiquement effectuer une analyse de sensibilité des résultats d’imputations sous
hypothèses MAR/MNAR en cas de doute (lorsque la distribution des valeurs manquantes
n’est pas homogène, par exemple). Toutefois, ces approches ne sont pas, à notre connais-
sance, implémentées dans les packages R actuellement disponibles.

Cette revue fournit un panorama des grandes familles de méthodes pouvant prendre en compte
les données manquantes lors d’analyses statistiques. Nous nous sommes attachées à décrire des
solutions logicielles disponibles pour utiliser ces méthodes, en listant les divers packages R dans
lesquels elles sont implémentées. Des tableaux récapitulant les différentes méthodes et les pa-
ckages R associés sont fournis après cette conclusion, organisés de la même manière que les
sections de cet article (analyse descriptive, utilisation des données observées, inférence, imputa-
tion simple, variabilité liée à l’imputation). La liste des packages ne prétend pas à l’exhaustivité
mais propose un panorama réaliste des packages utilisables pour mettre en œuvre une approche
donnée.
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TABLE 1. Packages permettant l’analyse descriptive des données manquantes

Méthodes Packages R Cadre d’application

Identification de motifs de
données manquantes

mi (Su et al., 2011) tableaux de données mixtes

Description des données
manquantes

naniar ; VIM (Templ et al., 2012 et Kowarik et
Templ, 2016)

tableaux de données mixtes

Test MAR/MCAR BaylorEdPsych ; missMech (Jamshidian et al.,
2014)

numériques et catégorielles

TABLE 2. Récapitulatif des méthodes fondées uniquement sur les données observées

Méthodes Packages R Cadre d’application

Analyse des cas complets option disponible dans de nombreuses fonc-
tions : na.action=na.omit

numériques et catégorielles

Analyses des cas disponibles regtools ; option disponible dans certaines fonc-
tions (par exemple, method="pairwise" dans
la fonction cor)

numériques et catégorielles

Pondération par probabilité
inverse (IPW)

ipw (van der Wal et Geskus, 2011) numériques et catégorielles

TABLE 3. Packages implémentant les approches paramétriques d’inférence statistique (EM ou bayésiennes)

Méthodes Packages R Cadre d’application

FIML lavaan (Rosseel, 2012) modèle à équations structu-
relles

Approche EM avec un
modèle multivarié normal

norm (Schafer et Olsen, 1998) données multivariées gaus-
siennes

Approche EM avec un
modèle log-linéaire

cat (Schafer et Olsen, 1998) données multivariées
catégorielles

Équivalent du package norm
pour des données mixtes

mix (Schafer et Olsen, 1998) données multivariées mixtes

EM avec approche
bayésienne ou bootstrap

Amelia (Honaker et al., 2011) variables numériques
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TABLE 4. Packages contenant des approches d’imputation simple

Méthodes Packages R Cadre d’application

Moyenne, médiane ForImp ; Hmisc ; simputation variables numériques

Mode ForImp ; Hmisc variables catégorielles

LOCF zoo données longitudinales

k-plus proches voisins DMwR (Torgo, 2010) ; impute (Troyanskaya
et al., 2001) ; VIM (Templ et al., 2012 et Ko-
warik et Templ, 2016) ; yaImpute (Crookston
et Finley, 2008)

variables numériques et/ou
atégorielles, selon la distance
choisie

Hot-deck hot.deck (Cranmer et Gill, 2012) ; HotDe-
ckImputation ; simputation ; VIM (Templ
et al., 2012 et Kowarik et Templ, 2016)

tableaux de données mixtes

Régression simputation ; snpStats (Bioconductor) ; VIM
(Templ et al., 2012 et Kowarik et Templ, 2016)

variables numériques pour
simputation et VIM ;
données SNP pour snpStats

Régression LOESS locfit variables numériques

Régression stochastique mice (m = 1) (van Buuren et Groothuis-
Oudshoorn, 2011)

variables numériques

Arbres et forêts aléatoires missForest (Stekhoven et Bühlmann, 2012) tableaux de données mixtes

NIPALS ade4 (Chessel et al., 2004) ; pcaMethods (Bio-
conductor, Stacklies et al., 2007) ; mixOmics
(Lê Cao et al., 2009)

variables numériques

Analyses factorielles missMDA (Josse et al., 2012) variables catégorielles
et/ou numériques, selon la
méthode choisie

Procédure d’imputation � en
avant �

ForImp (Ferrari et al., 2011) variables ordinales

Interpolation, ajustement
d’une courbe de lissage,
estimation de régression
longitudinales

forecast ; imputeTS (Moritz et Bartz-
Beielstein, 2017) ; spacetime (Pebesma,
2012) ; timeSeries ; xts ; zoo (Zeileis et
Grothendieck, 2005)

séries temporelles
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TABLE 5. Packages incluant des approches d’évaluation de la variabilité due en présence de données manquantes
ou due à l’imputation

Méthodes Packages R Cadre d’application

Outils de diagnostic

Calcul d’erreurs Amelia (Honaker et al., 2011) ; missMDA
(Josse et al., 2012) ; yaImpute (Crookston et
Finley, 2008)

tableaux de données mixtes

Graphiques mi (Su et al., 2011) ; VIM (Templ et al., 2012
et Kowarik et Templ, 2016)

tableaux de données mixtes

Imputation multiple

Équations chaı̂nées mi (Su et al., 2011) ; mice (van Buuren et
Groothuis-Oudshoorn, 2011)

tableaux de données mixtes

Hot-deck hot.deck (Cranmer et Gill, 2012) tableaux de données mixtes

Analyses factorielles
(MIPCA, MIMCA)

missMDA (Josse et al., 2012) tableaux de données mixtes

Approche de modélisation
jointe (EM et bayésienne)

Amelia (Honaker et al., 2011) variables numériques

Approche de modélisation
jointe (bayésienne)

MixedDataImpute ; NPBayesInput variables catégorielles et
mixtes, respetivement

Approches de modélisation
jointe (bayésiennes) multi-
niveaux

jomo ; pan tableaux de données mixtes

Combinaison générique mitools tableaux de données mixtes
stratifiés en classes
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Journal de la Société Française de Statistique, Vol. 159 No. 2 1-55
http://www.sfds.asso.fr/journal
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