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Données manquantes

Plus de 95% des données utilisées dans des études statistiques contiennent de
l’information manquantes.
Sources :

Essais cliniques
. Sortie d’études
. Perdus de vue
. · · ·

Enquêtes
. Non réponse partielles
. Non réponse totales
. Erreurs de recueil de données

Analyse de survie
. Censure
. Troncatures

Etc.
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Définition DMs

Définition de DMs
. DMs d’un jeu de données X est la matrice de données pour laquelle quelques valeurs

réelles de X sont inconnues.

. X = (Xij)i,j∈Rp×n un jeu de données, X = (Xo,Xm) où Xo est la matrice des observées
et Xm la matrice des manquantes.

. R = (Rij)i,i∈Rp×n matrice des indicatrices où rij = 1 si DM ou 0 sinon.

Distribution de DMs
. Mécanisme des DMs est spécifié par la distribution de R sachant X.

Pr(R = r|X, θ) = p(r|xo, xm, θ)

Notation : DM valeurs manquantes
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Typologie des DMs

Little & Rubin (1987) proposent une typologie des DMs
MAR : Missing At Random.

. Probabilité qu’une observation soit manquante ne dépend pas des mesures observées
ou des mesures non observées.

p(r|xo, xm, θ) = p(r, θ).

MCAR : Missing Completely At Random.

. Connaissant les données observées, la probabilité qu’une observation soit
manquante ne dépend pas des données non observées.

p(r|xo, xm, θ) = p(r|xo, θ)

MNAR : Missing Non At Random

. Probabilité qu’une observation soit manquante dépend des données observés et des
données non observées.

p(r|xo, xm, θ) = p(r|xo, xm, θ)
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Pattern des DMs

Différents patterns des DMs

Lexique
(a) : DMs univariées. (b) : DMs monotones (c) : DMs non monotones
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Exemples

Exemples des DMs
Considérons une base de données (BD) des patients atteints du cancer de la prostate
(PCa). BD=(âge, Gleason,PSA).

MCAR
. La probabilité que l’âge soit NA ne dépend ni des valeurs observées et non

observées du Gleason, ainsi que ceux de la PSA, de plus elle est la même pour tous
les sujets.

MAR
. La probabilité que l’âge soit NA ne dépend que des valeurs observées du Gleason et

la PSA (valeurs observées). Elle n’est pas la même pour tous les sujets.

NMAR
. La probabilité que l’âge soit NA dépend des non observées valeurs du Gleason et de

la PSA (valeurs non observées). Elle n’est pas la même pour tous les sujets.
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Impacts des DMs

En présence des DMs de type MCAR
. Perte de précision (Puissance)
. Aucun biais

En présence des DMs de type MAR
. Perte de précision (Puissance)
. Aucun biais pour des méthodes d’inférence par maximum de vraisemblance

En présence des DMs de type MNAR
. Perte de précision (Puissance)
. Biais

Remarque :
Il est très difficile de savoir quelle est le vraie mécanisme des DMs ou au moins laquelle de
typologie est le plus probable. Il y a une part d’avis subjectif dans le choix mais ce peut-être un
avis éclairé !
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Méthodes suppression/tolérance des DMs

Analyse des cas-concrets
. Suppression des DMs (problématique si NMAR))

Analyse des cas disponibles
. Suppression par paire ("Pairwise deletion")

http ://www.ats.ucla.edu/stat/sas/modules/missing.htm

Tolère les DMs
. Méthode CART

Leonard Gordon. Using Classification and Regression Trees (CART) in SAS R©

Enterprise MinerTM For Applications in Public Health. Data Mining and Text
Analytics, SAS Global Forum (2013).
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Méthode d’imputation simple

Imputation simple : Définition
. Méthode basée sur la substitution à une DM une valeur choisie de manière

pertinente via des algorithmes.

Méthodes en sas
. Imputation par moyenne ou médiane
. CMCF (Concept Most Common Attribute Value Fitting)
. LOCF (Last observation carried forward, LOCF)
. KNN (k-nearest neighbors)
. Regression local (LOESS)
. L’algorithm NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares )
. L’algorithme EM (Expectation maximization)

Remarque
L’imputation simple est dangereuse car elle ne permet pas d’évaluer l’incertitude de la
valeur imputée par rapport à la vrai valeur. D’ou imputation multiple !
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Méthode star !

Imputation multiple (MI) Rubin 1987

v1 v2 … 
 
v3 

NA 

NA 

NA 

v1 v2 … 
 
v3 

v31 

… 

v21 

v1 v2 … 
 
v3 

v32 

… 

v22 

v1 v2 …
 
v3 

v3M 

…

v2M 
.			.			.			.			.	

Résultats combinés 
ES(Q, U) 

ES(Q1, U1)	 ES(Q2, U2)	 ES(Qi, Ui)	 ES(QM, UM)	

MI 

Analyse 

Combinaison 
Règle de Rubin 
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Phase de la MI

Algorithm de Rubin (2 phases)

. Phase 1
X ∼ f (x|θ), f (xm |xo) =

∫
f (xm |xo, θ)f (θ|xo)dθ

Estimation de θ via la distribution à posteriori f (θ|xo).
(a)∗ : approximation de la distribution de X par Algorithm MCMC.

. Phase 2
Imputation des DMs à partir f (xm |x0).

Autres méthodes (a)∗

. Méthode : "Regression" (hypothèse normalité)

. Méthode : "Predictive mean matching" (hypothèse normalité)

. Méthode : "Propensity Score"

. Méthode : "Fully Conditional Specification (FCS)"
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Pooling de resultats

Combinaison de l’inférence
Soit Q la statistique, 1, · · · ,M imputations et U la variance.

. Estimateur M-complet data Q̂ = 1
M

∑
m

Q̂m

VarIntra VarInter VarT

Û = 1
M

∑
m

Ûm B = 1
M−1

∑
m

(
Q̂i − Q̂

)2
T = Û + (1 + 1

M )B

. (Q−Q̂))
√

T
∼ tvM où vM = (M − 1)

[
1 + Û

(1+M−1)B

]2

ddl ajusté pour faible DMs v∗M =
[

1
vM

+ 1
(vobs

]−1
où vobs =

v0+1
v0+3 v0(1 − γ) et

γ = (1 + M−1)BT−1

Efficacité de la MI

. Variance relative accrue dû aux DMs r = (1 + M−1)BÛ

. Fraction d’information manquantes λ̂ = [2 + r(vM + 3)] (r + 1)−1

Rubin (̂λ efficace pour M=3-5 )
. Efficacité relative RE = (M + λ)−1
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Procédure MI SAS

proc MI sas 9.3
. PROC MI <options> ;

BY variables ;
CLASS variables ;
EM <options> ;
FCS <options> ;
FREQ variable ;
MCMC <options> ;
MONOTONE <options> ;
TRANSFORM transform ( variables </ options>) <...transform ( variables </
options>) > ;
VAR variables ;

Définitions
. FCS : imputation multivariée par chaîn (supposant une distribution conjointe existe).
. MCMC : Monte Carlo Markov Chaine .
. MONOTONE : pour la typologie monotone des DM
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Méthodes associées à la proc MI

Méthodes de la procédure MI sas 9.3

Pattern DM Variable Methodes
Monotone Continuous Monotone regression

Monotone predicted mean matching
Monotone propensity score

Monotone ordinal Monotone logistic regression
nominal Monotone discriminant function

Arbitrary Continuous MCMC full-data imputation
MCMC monotone-data imputation

Arbitrary Continuous FCS regression
FCS predicted mean matching

Arbitrary ordinal FCS logistic regression
nominal FCS discriminant function
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Exemple de données

Les données

Figure: Data Prostate cancer (hotel-Dieux Québec) et Fish (SAS)
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Exemple MI

Imputation par défaut (MCMC )
. Programme (R1,1)

proc mi data= Fish1 seed=1396 nimpute=5 out=datimp0 round=.1 ;
var Length1 Length2 Length3;
run ;

Imputation par la méthode de régression (monotone)
. Programme (R1,2)

proc mi data= Fish1 seed=1396 nimpute=5 out=datimp1 round=.1 ;
monotone reg (Length2) regpmm(Length3 = Length1 Length2);
var Length1 Length2 Length3;run ;

Imputation par la méthode de régression (arbitraire)
. Programme (R1,3)

proc mi data= Fish1 seed=1396 nimpute=5 out=datimp2 ;
FCS regression ;
var Length3 Length1 Length2 ;
run ;

M. Nguile-Makao Ph.D Imputation multiple/Proc MI MIANALYZE SAS 9.3



Données Manquantes
Imputation multiple MI

normalité assymptotique

Théorie MI
Proc MI
Proc MIANALYZE

Résultats du prog. R1,1

Resultat du prog R1,1

Figure: Résultat de la MI du programme R1,1
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Données complétés prog. R1,1

Résultat du prog R1,1

Figure: Données complétés de Fish (SAS)
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Résultats de la MI pour les prog. R1,2 & R1,3

Résultat R1,2

Figure: Fish(SAS)

Résultat R1,3

Figure: Fish (SAS)

M. Nguile-Makao Ph.D Imputation multiple/Proc MI MIANALYZE SAS 9.3



Données Manquantes
Imputation multiple MI

normalité assymptotique

Théorie MI
Proc MI
Proc MIANALYZE

Exemple 2

Imputation variable nominale prog. R2,1

. proc mi data = datPca1 seed=37851 nimpute=5 out = dPcaImp0 ;
class agecl1 stade ;
fcs logistic ;
var br br_time marge stade ki67 agecl1 PSA0 ;
run ;

Imputation multi-étapes prog. R2,2

. Étape 1
proc mi data = datPca1 seed=155417 nimpute=5 out = dPcaImp1 ;
mcmc impute= monotone ;
var br br_time marge ki67 PSA0 ;
run ;

. Étape 2
proc mi data= dPcaImp1 nimpute=1 seed=51343 out = datr ;
monotone reg ;
var br br_time marge ki67 PSA0 ;
by _Imputation_ ; run ;
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Données complétés prog. R2,1

Résultat du prog R2,1

Figure: Données complétés de Pca
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Données complétés prog. R2,2

Résultat du prog R2,2 étape1

Figure: Données complétés étape 1 PCa
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Données complétés prog. R2,2

Résultat du prog R2,2 étape 2

Figure: Données complétés étape 2 PCa
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proc MIANALYZE

Syntaxe
. PROC MIANALYZE <options> ; BY variables ; CLASS variables ;

MODELEFFECTS effects ; <label :> TEST <, ..., <> > </ > ; STDERR
variables ;

Définitions
. MODELEFFECTS : répertorie les effets à analyser.
. STDERR : répertorie les erreurs types associés aux effets.
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Exemple 3

Prog R3,1 étape2

Figure: Programme
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Résultat 3

Prog R3,1 étape2

Figure: Programme (SAS)
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Résultat 3

Prog R3,1 étape2

Figure: Programme (SAS)
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Problème distribution des estimateurs avec MIANALYZE

MiANALYSE : hypothèse des estimateurs

. Si Q̂1, · · · , Q̂M obtenue par M-imputations.

. Q̂I suit une distribution normal pour appliquer les règles de Rubin.

. Sinon MIANALYSE problème.

. l’exemple l’HR ...

Transformation de Van Buuren (2012)

.

Statistic Transformation
Correlation Fisher z
Odds ratio Logarithm
Relative risk Logarithm
Hazard ratio Logarithm
Explained variance R2 Fisher z on root
Survival probabilities Complementary log-log
Survival distribution Logarithm

Modification de programme
. Utilisation des petites astuces...
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Modèle logistique

MIANALYZE : calcul des ORs

M. Nguile-Makao Ph.D Imputation multiple/Proc MI MIANALYZE SAS 9.3



Données Manquantes
Imputation multiple MI

normalité assymptotique

Résultats

MIANALYSE : ORs
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Résultats

MIANALYSE : ORs
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Calcul de l’effet Global

MIANALYSE : ORs
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Modèle de cox pour MI

MIANALYSE : HRs
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Resultat

MIANALYSE : HRs
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Résultat

MIANALYSE : HRs
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Résultat

MIANALYSE : HRs

Bohdana Ratitch et al (2013).
Combining Analysis Results from Multiply Imputed Categorical Data
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