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Résumé

La présence des données manquantes dans certaines bases de données est un phénoméne
que tout chercheur est susceptible de rencontrer au cours de ses travaux.
Bien que les biais que peut causer un traitement inadéquat de non-réponse soient connus de-
puis prés de 31 ans (Rubin 1976), les connaissances quant a lefficacité de diverses méthodes
de traitement des valeurs manquantes sont encore trés restreintes. Le présent document vise
a évaluer et appliquer les connaissances et les pratiques concernant le traitement des valeurs
manquantes dans le calcul des taux de morbidité et de mortalité liés au paludisme au Ca-
meroun durant ’an 2006.
Le probléme fondamental que posent les valeurs manquantes est qu’il est impossible de ne
pas en tenir compte lors de 'application d'une méthode d’analyse statistique. La majorité
de ces méthodes ayant été développées pour traiter des matrices de données complétes.
Dans ce document, nous présentons les théories statistiques sur les bases des données incom-
plétes, aprés quoi nous appliquons certaines de ces théories sur les données du PNLP.

Mots clés:

Données manquantes, élimination, imputation, imputer, incomplet,intervalle de confiance,
morbidité, mortalité, paludisme, proportion.

Abstract

The presence of the missing data in some databases is a phenomenon that every researcher
1s suitable to meet during his works.
Although the bias which can be generate by an inadequate treatment of non-response is known
since about 31 years (Rubin, 1976), the knowledge according to the effectiveness of various
methods of the treatment of missing values are not yet many. This document aims to evaluate
and apply the knowledge and the practices concerning the treatment of the missing values in
the calculation of the morbidity and mortality linked to malaria in Cameroon during 2006.
The main problem that missing values pose is that it is impossible to not take them into
account during the application of a statistical analysis method. The majority of these methods
had been developed to treat matriz of complete data.
We present in this document the statistical theories on incomplete databases and then we
apply some of these on data from PNLP.

Keywords:

Confidence interval, elimination, imputation, incomplete, malaria, morbidity, mortality,
proportion, to impute.
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Introduction générale

Les infections palustres humaines sont dues a des agents parasitaires, le plasmodium,
inoculé & I’hote essentiellement par une piqiire infectante de moustique vecteur du genre
Anophéle, et accessoirement par voie sanguine (transfusion sanguine) et transplacentaire.
Les plasmodium sont des protozoaires appartenant a I’embranchement des sporozoaires et a
I’ordre de I’hémococcideae. Outre son parasitisme vis-a-vis de ’'Homme, le plasmodium peut
aussi infecter de trés nombreux animaux tels que les singes, les rongeurs, les oiseaux,...

De tous les plasmodium, seules quatre espéces sont capables de provoquer le paludisme (pa-
lus en latin = marais) ou la malaria (mal aria en italien = mauvais air). Chez 'Homme: P.
falciparum, P. ovale, P. malariae et P. vivaz. Seules les trois premiéres espéces sévissent au
Cameroun. Plus de 90°=, des infections sont liées au P. falciparum.

Sur le plan entomologique, les études ont mis en évidence la présence de deux principales
espéces vecteurs (Anophéle gambiae S. S. et Anophéle funestus). 1l existe cependant des vec-
teurs secondaires (Anopheéle nili, Anophéle mouscheti) qui sont rencontrées dans les biotopes
particuliers situés le long des grands fleuves (Sanaga et Nyong). En zone de savane humide, a
la différence de la zone forestiére, le paludisme est transmis essentiellement par deux espéces
vectrices (Anophéle gambiae S.S. et Anophéle funestus). Les anophéles font leur apparition
avec le début des pluies et se maintiennent jusqu’au début de la saison séche.

Dans les zones sahéliennes du Nord Cameroun, des études ponctuelles ont montré que la
transmission est due essentiellement & I’ Anophéle arabiensis.

Le paludisme constitue un fardeau sur plusieurs plans. En terme de morbidité, deux millions
de cas sont notifiés par an par les formations sanitaires, mais il reste que chaque habitant
a un minimum d’une crise de paludisme par an, méme s’il ne se fait point traiter dans une
formation sanitaire.

Le paludisme constitue la premiére cause de morbidité infanto-juvénile.

Les femmes enceintes présentent une diminution de 'immunité en cours de grossesses qui
les rend plus susceptible au paludisme, avec des risques d’avortement qui sont liés a cette
maladie.

Les enfants de moins de 5 ans représentent 17°=, de la population totale et les femmes en-
ceintes 5°=,. Soit 22°=, de la population totale présente un risque de mortalité et de morbidité
les plus élevés.

Pour combattre cette endémie, le Ministére de la santé publique du Cameroun a mis sur pied
le Programme National de Lutte contre le Paludisme en abrégé PNLP.

Ce programme élaboré en 1995 conformément aux recommandations de la conférence minis-
térielle tenue & Amsterdam en 1992 a pour but de réduire la morbidité et la mortalité impu-
tables au paludisme au plus bas niveau possible dans le cadre des soins de santé primaires,
en particulier chez les groupes les plus vulnérables (jeunes enfants et femmes enceintes).
L’élaboration de ce programme a été suivie par une déclaration de la politique nationale de
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lutte contre le paludisme approuvée par le gouvernement en 1997. [17]

A Tintérieur de cette structure, il existe une section de surveillance épidémiologique, suivi
et évaluation des activités, qui a la charge de veiller sur toutes les activités du programme,
donc de recueillir aussi les données sur le terrain et de les analyser.

Les données

Les données du PNLP sont recueilles sur le terrain par les services de santé a travers les
174 districts de santé, répartis sur I’ensemble du territoire camerounais.
Des fiches techniques de suivi et évaluation des activités sont élaborées et distribuées dans
les différentes formations sanitaires pour la collecte des informations. Ces fiches doivent
étre renvoyées aprés remplissage au niveau central (& Yaoundé - PNLP) chaque mois pour
des analyses par l'intermédiaire des Unités Provinciales de Lutte Lutte contre le Paludisme
(UPLP). Cependant, au niveau central, la section suivi et évaluation du PNLP ne recoit
pas toutes les fiches attendues des UPLP et méme quand ces fiches y parviennent, elles ne
sont par pour la plupart convenablement remplies. Tous ces manquements au niveau de la
collecte des données ont pour cause:

— le fonctionnement du Systéme National d’Information Sanitaire (SNIS) encore peu
satisfaisant au niveau des services de santé de base;

— l’encadrement de certains services de santé au niveau périphérique avec difficulté de
collecte et d’acheminement des données sanitaires;

— l'absence d’un systéme technologique efficace de communication des données entre les
niveaux périphérique, intermédiaire et central;

— le faible intérét du personnel de santé a la collecte et exploitation des données sanitaires;

— supervision et monitoring insuffisants a tous les niveaux [17];

— et bien d’autres raisons que 'on n’a pas pu identifiées.

Problématique

Toutes les difficultés rencontrées au niveau de la collecte des données telles qu’énumérées
ci-dessus produisent & la fin une base de données comportant des valeurs manquantes et
erronées. Face a une telle banque de données, le personnel du PNLP chargé de I'analyse de ces
données est confronté au probléme suivant: Comment calculer a partir d’'une base de données
incompléte les indicateurs de santé tels que les taux de morbidité et de mortalité exploitables
par les décideurs? Est-il possible avec de tels fichiers de données d’étendre I'estimation de
ces indicateurs de santé sur la population totale du Cameroun sachant que seules 48°=0
des personnes se déclarant malades ont pu bénéficier d'une consultation (selon I’'Enquéte
Camerounaise Auprés des Ménages ECAM)? Quel serait le degré de fiabilité des résultats?

(Glossaire

— Paludisme ou malaria: Une maladie due a un hématozoaire du genre plasmodium,
transmis par un moustique, I’Anophéle femelle.

— Paludisme clinique: Cas de paludisme déclaré dans un service de santé en se basant
sur les symptomes cliniques présentés par le malade, sans aucun test approprié.
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— Paludisme confirmé: Cas de paludisme déclaré dans un service de santé en se basant
sur un test approprié appelé "gotte épaisse".

A nos jours, ces termes de paludisme clinique ou confirmé ont disparus, on parle maintenant
de paludisme simple et de paludisme grave.

Logiciel utilisé

Toutes nos analyses sont faites dans le logiciel R qui est un clone du logiciel S-PLUS.
Initié dans les années 90 par Robert Gentleman et Ross Thaka (Département de Statistique,
Université d’Auckland Nouvelle-Zélande), auxquels sont venus depuis s’ajouter de nombreux
chercheurs, le logiciel R constitue aujourd’hui un langage de programmation intégré d’analyse
statistique. Le site Internet de la "R core-development team", http//www.r-project.org est la
meilleure source d’informations sur le logiciel R. [16]

Plan du travail

Le présent mémoire de Master s’intéresse aux méthodes d’exploitation des bases de don-
nées incomplétes. Nous répartissons ce travail en trois chapitres: Au premier chapitre, nous
faisons un rappel sur les théories statistiques qui peuvent intervenir dans le traitement de
nos bases de données. Au deuxiéme chapitre nous présentons des théories statistiques sur les
données manquantes. Enfin, au troisiéme chapitre, nous appliquons quelques méthodes de
traitement de données manquantes sur les données de suivi et évaluation de 2006 du PNLP.
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Résumé exécutif

Probléme et méthodes

Endémie depuis des siécles due par des agents parasitaires (le plasmodium) inoculé a
I’hote essentiellement par une piqire de moustique du genre Anophéle, le paludisme cause
des dégats irréparables en Afrique en général et au Cameroun en particulier. Devant un tel
ennemi redoutable, le Ministére de la santé publique du Cameroun a élaboré un programme
national de lutte contre le paludisme avec pour objectif de réduire la mortalité et la morbidité
imputable aux infections palustre au plus bas niveau possible. Afin de suivre les activités
et évaluer la performance de son plan d’action, le PNLP recueille des données directement
sur le terrain et les analyse. Cependant, compte tenu de ’enclavement de certains services
de santé au niveau périphérique avec difficulté de collecte et d’acheminement des données
sanitaires, de ’absence d’un systéme technologique efficace de communication des données
entre les niveaux périphériques, intermédiaires et centraux, du faible intérét du personnel
de santé a la collecte t 'exploitation des données sanitaires, etc., I’on enregistre un grand
nombre de données manquantes et de données erronées dans le tableau des données & ana-
lyser. La problématique posée est comment calculer a partir d'une telle banque de données
incomplétes les indicateurs de santé - taux de morbidité et taux de mortalité - susceptible
d’étre exploités par les décideurs? Est-il possible d’exploiter ces résultats sur la population
totale du Cameroun sachant que seules 48°=, des personnes se déclarant malades ont pu
bénéficier d’une consultation? Avec quel degré de fiabilité?

Dans le souci constant de résoudre le probléme posé, nous avons utilisé 4 méthodes de trai-
tement des données manquantes:

— La méthode de I’élimination par liste qui consiste a supprimer du tableau toute unité
statistique ayant au moins une valeur manquante.

— La méthode de remplacement par la moyenne: elle consiste a remplacer les valeurs
manquantes d’une variante par la moyenne par les valeurs observées de cette variante.

— La méthode de simulation suivant une loi de probabilité: elle consiste a imputer aux
valeurs manquantes les quantiles de la loi de probabilité suivant laquelle les valeurs
observées sont distribuées.

— La méthode de type hot deck aléatoire qui revient & imputer aux valeurs manquantes
les valeurs observées chez d’autres répondants.

Les deux derniéres méthodes ont été associées a la technique d’imputation multiple.
Enfin, nous avons fait une comparaison des différentes méthodes afin de déterminer celle qui
est le mieux adaptée aux données de 2006 du PNLP.
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Résultats

Les résultats de traitement des données du PNLP - morbidité, mortalité et taux d hospi-
talisation imputables au paludisme - ne différent pas significativement suivant les différentes
méthodes appliquées. Cependant, la comparaison entre les méthodes d’imputation accorde
une légere faveur a celle du remplacement par la moyenne. Suivant cette méthode de trai-
tement des données incomplétes, les services de santé ont enregistré les nombres suivants
durant I’année 2006:

Population Cas de consultation Cas de déces Cas d’hospitalisation
cible liés au paludisme | liées au paludisme liés au paludisme
Cas total 2120320 347903 4172
Enfants de moins de 5 ans 777937 101607 2753
Personnes de 5 ans et plus 1185058 224139 1185
(femmes enceintes exclues)
Femmes enceintes 157330 22157 234

TAB 01: Cas enregistrés en 2006

Sachant que seules 48°=;, des personnes se déclarant malades ont pu bénéficier d'une
consultation, on aurait pu enregistrer les résultats suivants si on suppose que toute personne
se déclarant malade a pu bénéficier d’une consultation.

Population Malades du Malades du paludisme Déces du
cible paludisme | nécessitant une hospitalisation | paludisme
Cas total 4417346 724798 8692
Enfants de moins de 5 ans 1620702 211682 2735
Personnes de 5 ans et plus 2468871 466956 2469
(femmes enceintes exclues)
Femmes enceintes 327773 46160 488

TAB 02: Cas globaux liés au paludisme

Suivant le tableau précédent, nous avons obtenu les indicateurs de santé - morbidité,
mortalité et hospitalisation liés au paludisme - suivants:
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Malade du paludisme Malade du paludisme Décés du paludisme
nécessitant une hospi-

talisation
Population taux Intervalle de | taux intervalle de taux Intervalle de
cible confiance confiance confiance
cas total 26;47°=,| |18,58; 34,36 | 43;43°=, | [6,96; 79,90] 5;21%=44 | [0,00; 46,03]
enfants de 57;13%=, |48,27; 65,98] | 74;61°=y, | [27,60; 121,63] | 20;22°=4,4 [0,00; 100,58]
moins de 5 ans
personnes de 18;96°=,| [11,95; 25,98] | 35;87°=¢, | [2,60; 69,15] 1;90°=500 | [0,00; 26,53]

moins de 5 ans
(femmes enceintes
exclues)

femmes enceintes | 39;28°=, [30,54; 48,02 | 55;32°=4, | [14,42; 96,22] 5;84%=44, | [0,00; 49,08]

TAB 03: Tauz globauz liés au paludisme

Ce tableau nous montre que les enfants de moins de 5 ans sont les plus vulnérables au
paludisme; en effet on a:

— Sur un échantillon de 100 enfants pris au hazard dans la population du Cameroun, on
estime 57 cas de paludisme (57,13) durant I’année 2006; soit un taux de morbidité de
57;13%=,.

— Sur un échantillon de 1000 enfants, on estimé & 75 cas de paludisme (74,61) nécessitant
une hospitalisation; soit un taux d’hospitalisation de 74;61°=,.

— Sur un échantillon de 10000 enfants, on estime que 20 enfants (20,22) sont mort de
paludisme au courant de I’année 2006; soit un taux de mortalité de 20;22°=4,.

Apreés les enfants viennes les femmes enceintes avec pour taux de morbidité 39;28°=, et taux
de mortalité 5;84°=,,.
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CHAPITRE PREMIER

RAPPELS SUR LES THEORIES STATISTIQUES

Introduction

Selon le dictionnaire Petit Robert, la statistique est un ensemble des techniques d’inter-
prétation mathématiques appliquées a des phénoménes pour lesquels une étude exhaustive
de tous les facteurs est impossible, & cause de leur grand nombre ou de leur complexité.

1.1 Lois de probabilité

rappel

Propriété 1.1. (Loi forte des grands nombres)
Soit (Xi)i 1, une suite de variables aléatoires réelles indépendantes et identiquement distri-
buées (i.i.d.); on note

1 X
Xn=_

X;; m=E(X) 8i;
i=1
alors

Xn 1 . m (convergence presque stre):
n ¥+

Propriété 1.2. (Convergence en probabilité)
Soit (Xi)i 1 une suite de v.a.r. de méme loi, non corrélées. On note
EQG) =m; var(X;)) = 2 8i; cov(X;;Xj) =0 8ijj; (i&j)
alors o _
Xn I m:
n ¥+1
Propriété 1.3. (Théoréme centrale limite)
Soit (Xi)i 1 une suite de v.a.r. i.i.d. avec E(X;) =m; var(X;)= 2 8i: On a

Pacta m g N (0:1)
n ¢ +71

Propriété 1.4. (Théoréme centrale limite multidimensionnel)
Soit X un vecteur aléatoire de RP, (Xj)i 1 une suite de vecteurs indépendants de méme loi
que X; on note m 2 RP, m = E(X) et , la matrice carrée (p;p) désigne la matrice de

variances-covariances de X. On a:
pﬁ l Pn
n i=1

Xi m T NQ©; )
n ¥ +1
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Loi normale

a) Cas unidimensionnel

X suit une loi normale d’espérance m et de variance 2

si sa densité est:
x_m?

fx(x):—plZ:e 22 ; X2R:

On note X N(m; ).
La variable u = 2™ guit une loi normale centrée réduite, notée N (0;1) de densité

fu(u) = plzze u_22; (u2R):

On a:
E(XX)=m; var(X)= 2

b) cas multidimensionngl 1
X

1
Un vecteur aléatoire X = 8 : 5.{ de RP;RP suit une loi normale d’espérance
o 1 Xp
m
' < . . . P . .
m = 8 : 2 RP et de matrice de variances-covariances 2 M(R) si sa densité est
Mp

donnée par

() = —P—tpe 26 ™ m.
(2 )2 det '

1.2 Tests statistiques

La notion de test

Dans des situations concrétes, il faut en général prendre des décisions sur des populations
a partir de renseignements recueillis sur des échantillons. On est alors amené a faire des
hypothéses sur les populations concernées, hypothéses qui peuvent étre vraies ou fausses en
général, soit pour les confirmer, soit pour les rejeter.

— Une hypothése a rejeter est notée (Hp); on la désigne sous le nom d’hypothése nulle

— Toute hypothése qui différe d’'une autre est notée (H;) et on la désigne sous le nom
d’hypothese alternative.

Il y a deux types de risque:
— Si 'on rejette une hypothése vraie, on commet une erreur de premiére espéce.
— Si 'on accepte une hypothése fausse, on commet une erreur de seconde espéce.

Au cours du test d’'une hypothése, la probabilité maximale de faire une erreur de premiére
espéce constitue le niveau de test [3].
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La notion de statistique de test

Le plus souvent on considére une statistique T (X) a valeurs réelles telle que sa loi est
connue sous 1’hypothése nulle (Hp):
On calcule alors la valeur de T (X) sur I'observation X = X:tys = T(X) 2 R: Si cette valeur
de tops tombe dans une zone de I’axe réel qui est de faible probabilité pour la loi de T (X)
sous (Hp); on considére alors que (Hp) a peu de chances d’étre réalisée: On la rejette. Dans
le cas contraire, on n’a pas de raisons significative de rejeter (Hp) : on 'accepte.
Le plus souvent T (X) est choisie telle que, sous (Hp) elle ait peu de chances de prendre des
valeurs trop grandes dans R: On identifie alors un ¢ 2 R tel que:

— Si tops > ¢, on rejette (Ho);
— sitys €, on accepte (Hp)
) La région de rejet de (Hg) est fx 2 E = T(X) > cg

) Si le niveau visé du test est , on choisit ¢ 2 R tel que Py (T(X) > ¢) = ”
1 Pi(T(X)>c)= & =1

) La puissance du test = Py, (rejeter(Hp)) = Py, (T (X) > ¢)
Remarque 1.1. La statistique de test T d’un paramétre est une fonction des observations.

[41-
Test sur une loi
Soit un caractére X dans une population ; On veut effectuer le test:
8
< (Ho) . Px = PO

s
T (Hy): Px&Pg

ot Py est une probabilité sur (E;Tg) et X est a valeurs dans E: On s’appuie sur un échantillon
observé Py : X1 = Xq; Xo = Xo; i, Xpn = X 1d - Py

Cas d’une loi quelconque: Test de khi-2

Test d’une répartition de population

test:

avec 1 >0; ,>0;:; >0 données telles que ;+ ,+::+ =1:Posons

Pour effectuer ce test & base des observations X; = X1; Xo = Xo; i) Xpn = Xp sur N individus
pris au hasard et avec remise dans ., pour chacun, on peut observer a quelle sous-population
il appartient.
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On note: K; =nombre d’individus de I'échantillon appartenant a j, donc % est une esti-

La statistique du test est la distance du 2 qui est définie entre P et ~ par la distance du
2.
X (P )2
d Z(ﬁ’ ) — ( J J) .
i=1 L

Théoréme 1.1. Sous U'hypotheése (Ho); nd 2(P; )n o2

"+

Régle de décision

Pour n assez grand, on cherche ¢ > 0 tel que:

— Sind 2(P; ) > c alors on rejette (Ho)

~ Sind 2(P; ) calors on accepte (Hg?)
Pour un niveau ;on prend c= 2(r 11 ):

Test de Shapiro-Wilk

Xy X 5 Xmy):

de N(0;1) avec y; = X-10;
Définition 1.1. On appelle scores normauz les quantités an(i) = E(Xq)), ot Xy est la
iI'*M¢ observation ordonnée d’un échantillon de taille n extrait de N (0;1):

X(]_) o X(i 1) X(i) X(i+1) o X(n):

Les an(i) sont données dans la table des scores.
L’idée du test de Shapiro-Wilk consiste a comparer deux statistiques T, et T, qui, sous
I’hypothése de normalité N(m; ?) estiment toutes deux 2, et sous l'alternative, estiment
des quantités différentes.
Shapiro et Wilk considérent les statistiques de tests:

- T;=(n 1)82

- T = i§=1 an(NXn i+1) X(i))2

ou les an(i) sqgt les scores normaux, les Xy les observations ordonnées de facon croissante
et S2= 1o ?zl(xi X)? est la variance empirique de I’échantillon. La statistique de test
est: Sy = 22

Des simulations ont montré que E(Sw) était plus petit dans le cas non normal que le cas
normal et V (Sw) plus grand dans le cas non normal qu’en normal. La région critique est:
W = Sy < ag telle que Pry,(Ww) = : Le seuil a est lu dans la table de la loi normale, a
est fonction de n et de : [5]
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1.3 Meéthode d’estimation d’un paramétre

Soit une population ; soit (E;Tg) un espace mesurable; on s’intéresse a la loi Px d’un
caractére X sur les individus de : On veut déduire des informations pertinentes sur un
parameétre de la loi Py dans toute la population.

Estimation empirique

I’ensemble des valeurs possible de : Posons An = 7(Xy;::5Xn) Pestimation de : On calcule
An = 7(Xq;::5:Xn) que 'on considére comme estimation de

Intervalle de confiance de niveau 2]0;1[

Un intervalle de confiance pour le paramétre 2 R est un intervalle I ~ ( jX) dont les

Cas de la moyenne d’un caractére réel

Soit un caractére X dans ayant une moyenne m =  XdP, ayant observé
X1 = X555 Xn = Xp d’un échantillon i.i.d.; ig moyenne empirique du caractére X observée

sur 1’échantillon est d(i._t;née par X =X, = % inzl Xj qu’on propose comme estimation de m:

J— n
L’estimateur X, = % ?21 Xi = E(X) est sans biais et fortement consistant (d’apreés la loi
forte des grands nombres) pour estimer m:

La variance: var(X,) = ) 2.0
n ¥+

Théoréme 1.2. (Théoréme central limite)
Si (Xi)ian  est une suite i.i.d. de variables aléatoires réelles de carré intégrable, de moyenne
m et de variance ?; alors

Xn M4 N©1):
19ﬁ n ¥+

L’intervalle de confiance de m de niveau 1 est:
I:C:(ij) = [yn pﬁzl E; Xn + pﬁzl 5]
ouzy _estle(l 7)quantile delaloi normale N (0;1).

Cas de la variance d’un caractére réel

Soit X un caractere réel dans une population  ayant une moyenne m et une variance
2.

la variance de 2 est: =
: c2_1"n 2 i e2 — 10N 2
— Si m est connue, S, = = i:'thi m)“ d’estimation sy = = ;_;(Xi_, M)
: : 2_—_1 ' n X )2 - 2__1 ' n _
— Si mest inconnue, S = == _;(Xi Xp)? d'estimateur sy = =5 i, (Xi  Xn)
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. &2 . .
D’aprés la loi forte des grands nombres, S, et S2 sont fortement consistant pour estimer 2
=2 . =2
S:=S,, (Xn m)? (Relation entre S, et S2)
ns3 2 4
2 n 1 [ ]
L’intervalle de confiance de 2 de niveau 1 est donc

ns2  ns?
(12 A1)
2 2

Dans le cas ot m est connue, remplacer S2 par 52 et ar
’ n n n 1 n

1:C1 ( %X) =[— ]; pour m inconnue:
n

Remarque 1.2. Lorsque  est inconnue, ?gnm tn 1 (loi de Student)
n 1

Estimation par maximum de vraisemblance (EMV)

Soit un modéle uni-paramétrique (X;(P )) 2 dominé par une mesure finie sur (E;Tg)
avec (f) 2 la famille des densités de probabilité associées.
Ayant observé X = Xq sur un individu ¥y de , T (Xp) est la vraisemblance de la valeur du
paramétre . On estime la vraie valeur de par celle qui maximise la vraisemblance sur
c’est-a-dire la fonction

T(Xo) : I R,
X710 T (Xp):

On prend ’\o = argmaxf (xo)

.5 Xp = Xp; on prend
h'd
n argmaxf (X) ou f (x) = T (Xi)
2

i=1

X
= argmax Inf (x) ; avec Inf (xX) = Inf (x;) appele la log vraisemblance:

2 i=1
N @ N P
>En =",ona: @—Inf X)=0doncen =", .. 15 9 Inf (x;) = O:
Supposons que la vraie valeur de est g, par un développement limité centré en = g on
a:
0 ) X 0 _ N X @2 _
—Inf (Xi)j _», ~Inf x)j=,+(Cn o) —Inf (x)j=
i=1 0 i=1 0 i=1 0
F)
Or -_1@ 9 Inf (x;)j _ ~ =0, on a donc
P . 0
A %D? Linf ()] =, Py E 0[@ nf 05 )
n LIS . -
L BInf ()i =, 0t E [SInf (X)]
Donc An p.:il , d’oul An est un estimateur fortement consistant pour estimer : Cet
n ¥+

estimateur est toujours efficace.
2 . . . .
Or E [@@—zlnf (X)] = 11( ) est I'information de Ficher. On déduit donc que

PR ), 1N

n ¥

I1( 0)) A
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D’ou l'intervalle de confiance de ¢ est:
N 2 N Z;

[n q72/\; n+q7§/\]
nlh("o) Nnlh(To)

avec In( o) =N li( o) etz estlel 5 quantile de N(0;1).

Estimation Bayesienne

Théoréme 1.3. (de Bayes, ou théoréme d’inversion de probabilités)
Soit ( ;A) un espace probabilisé et soit p est une probabilité sur ( ;A). On a:

8AB 2 A; telsque P(A) &0 et P(B) & 0; alors
P(A\B) _ P(BjA)P (A)

P(B)  P(BjA) P(A)+ P (BjA%)P (AP (A°)
Un modéle bayésien paramétrique est constitué de:

— La vraisemblance f(Xj ) (qui est la loi de probabilité de X pour une valeur du paramétre
2 )
— laloi a priori () (qui est la loi de probabilité de sur ).

P(AJB) =

(i) La loi de probabilité jointe de ( ;X) est donnée par:
Cx)=fxp) ()

(ii) La loi marginale de X est donnée par:
Z

mx) = (xd = f(xj) ()d:
(iii) La loi & posteriori de sachant X est donnée par:

(=5

m(x)

=) ( JX) est proportionnel a ”( ;X):

Pour déterminer un estimateur bayésien, il faut associer a la loi & posteriori une fonction de
perte L( ;d), ou est le paramétre d’intérét et d est la décision.

Sionaf(x]); ()etL(;d), estimateur bayésien associé est:

d(x) = argminE (L( ;d)jx)
d 7

= argmdin L(;d) (jx)d

Région de confiance bayésienne (ou région de crédibilité)

Soit 2 R; en statistique béyésienne, un intervalle de crédibilité de niveau 1 fixé est
un intervalle [by;b,] tel que
Z b2
(xd =1 =P( 2[bybo]ix):
by
Il y a une infinité d’intervalles [by;by] tels que P (2 [by;b,]jx) =1 . Il faut donc choisir

celui d’amplitude minimale (HPD=Highest Posteriori Density credible set.) [6]
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Estimation bootstrap

Soit X un caractére dans une population , a valeurs dans (E;Tg): On veut estimer une
caractéristique de la loi de X, = (Px).
Supposons avoir observé un n-échantillon i.i.d. de la loi de X dans  X; = Xp;::5;Xn = Xp!
On peut estimer la loi inconnue Px par la loi empirique de 1’échantillon:

1 X

n.
i=1

Py =

x; (avec , = indicatrice de x;)

bootstrap intervient alors au moment o ceci n’est pas faisable a la main.

Procédure bootstrap

Considérons " = 7(X) = *(X1;::::Xn) est un estimateur calculable du paramétre
— On choisit un entier B "assez grand".
— On simule B n-échantillons i.i.d. suivant la loi If’\x.

— Pour chaque n-échantillons Xj,;::5;Xj,; J = 1;::;;B, on calcule

. , . . N
qui est une réalisation de_ .

_ P —
. 1 B I\_ . N Ny 1 B I\_ 2.
— Onestime par g =7 jo; jetlavariancede = parvar(") =g ;5,(j 8)%
D’aprés le théoréme central limite:

PE(" Te) NQvar(") [

Données de panel
Panels complets

Pour qualifier les bases de données pour lesquelles nous possédons de I'information tem-
porelle concernant un ensemble d’individus, on utilise le terme données panel. Ces derniers
sont composés de coupes transversales et de coupes temporelles. Si chaque individu parti-
cipe a chacune des coupes temporelles de ’enquéte, nous parlons alors d’une base de panels
complets, c¢’est-a-dire un regroupement de coupes transversales ou tous les individus sont
observés a chaque période.

Les avantages de données panel se résument comme suit:

1. Expliquer les effets dynamiques entre les agents, par exemple, pour mesurer le taux de
morbidité liée au paludisme les coupes transversales peuvent estimer la proportion des
paludéens a une période donnée de I'année. Les données panels permettent de suivre
I’évolution de la situation dans le temps.

2. Identifier et mesurer les effets dynamiques que les données transversales ne peuvent pas
détecter; par exemple, si on veut savoir si le mariage (homme-femme) peut augmenter
ou diminuer le salaire d'un travailleur, alors il faut observer le salaire des travailleurs
avant et aprés le mariage, ce qui nécessite 1'utilisation des données panels. |7|
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3. Controler I’hétérogénéité des individus. Aussi, interroger a répétition les différents indi-
vidus permet d’avoir une base de données plus informatives et contenant des informa-
tions diverses.L’inconvénient majeur lié aux données longitudinales complétes est leurs
disponibilités limitées dans la pratique. En effet, le probléme de suivi des personnes
échantillonnées s’associe facilement au probléme de la non réponse.

Panels incomplets

Si des individus sont absents dans certaines coupes temporelles, nous parlons de facon
générale de données longitudinales incomplétes. Dans ce cas nous sommes en présence de
panels incomplets.

Modéles de panel

Il existe beaucoup de littérature sur la modélisation des données panel. Nous présentons
ici deux modéles de panel:

— "One-way error component régression model”
— "Two-way error component régression model.”

One-way error component régression model

Considérons le modéle de régression linéaire suivant:
Vit = + X+ U T=1nnett=1;:0T

Uit = i+ it ol X est la variable explicative et yj; est la variable a expliquer a caractére
continu. L’indice 1 est celui de I'individu, alors que t représente le temps; la composante
représente la caractéristique de l'individu I,  est le paramétre d’intérét et j; est le terme
d’erreur qui suit une distribution N (0; 2): Le terme Uj; dénote I'erreur composée du modéle,
d’ou I'appellation modéle a erreur composée "One-way error component régression model”.
Ce modéle varie selon la nature du paramétre . Si j est fixe, il s’agit d’'un modéle a effet
fixe; sinon,  est aléatoire, alors on parle d’un modéle a effet aléatoire.

Two-way error component régression model
C’est le type de modéle de panel:
Vit = + Xpt+ Uy 1T=Losnett=1;0T
Uig = it ¢t i
ou est 'effet temporel.

Dans ce contexte, on parle d'un modéle aléatoire a effets fixes si et  sont fixes, et on
parle d'un modéle a effets aléatoires si ces deux paramétres sont aléatoires. [7]
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CHAPITRE DEUX

THEORIE SUR LES BASES DE DONNEES
INCOMPLETES

Introduction

Devant la tache de conduire une étude quantitative, un chercheur doit relever de nom-
breux défis relatifs a la validité de son sujet de recherche. La méthodologie, mise en place,
doit permettre de controler au maximum les facteurs influengant la validité interne tout
en s’assurant d’étre en mesure de généraliser ses résultats a une population visée ou a un
ensemble de situations. Cette préoccupation reliée a la généralisation des conclusions de la
recherche est définie par ce qui est appelé la validité externe.

La représentativité de ’échantillon constitue un des facteurs les plus importants lors de
I’évaluation de la validité externe d’une étude scientifique. De méme, les erreurs de mesure
représentent aussi une source d’inquiétude au niveau de la validité des résultats.

Les principaux types d’erreurs liés a la validité des résultats sont documentés depuis
plusieurs années et bien des enquétes, des hypothéses et des théories ont été élaborées pour
évaluer leur importance. Conséquemment, les chercheurs possédent généralement une bonne
connaissance d'un grand nombre de biais limitant la validité des résultats. Il existe pourtant
une catégorie de biais qui fait figure de parent pauvre, a savoir celle reliée a la gestion des
données manquantes. Notons que la présence de données manquantes peut aussi étre reliée
aux types de biais bien connus liés a la représentativité de I’échantillon, puisque le refus de
sujets de participer a une étude, représentant un type de données manquantes, aura comme
effet possible de biaiser cette représentativité. Les problémes que pose la présence de don-
nées manquantes en recherche ont été identifiés il y a déja prés de 31 ans par Rubin (1976).
Malgré I'importance des biais que risquent de causer ces données, encore trés peu d’études
se sont penchées sur cette problématique (Fichman, et Cummings, 2003 ; Enders, 2004). [1]

Définition 2.1. Une base de données est dite incompléte lorsqu’elle comporte des données
manquantes.

2.1 Les données manquantes

Une donnée est considérée comme étant manquante lorsque, en inspectant une matrice
de données, on constate qu'une valeur n’est pas observée alors qu’il aurait été logique d’en
observer une.
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2.1.1 Les causes de données manquantes

On peut les classer en trois grandes catégories:

Les sujets manquants

ils sont définis comme étant des sujets qui ont été sélectionnés pour participer a une
étude, mais qui n’y participent pas pour plusieurs raisons.

Les occasions manquantes

Il formes un second type de données manquantes qui peuvent étre observées lorsque le
devis d’étude inclut plus d’un temps de mesure. Dans cette situation, les données sont dispo-
nibles pour les sujets a un temps de mesure tandis qu’elles sont complétement manquantes
a un autre temps de mesure.

La présence des sujets manquants et d’occasions manquantes affectent directement la
représentativité de ’échantillon par rapport a la population cible limitant ainsi la capacité
de généralisation des résultats.

les valeurs manquantes

Il est courant que les réponses a certaines questions soient manquantes pour certains
individus: ce sont des valeurs manquantes. Elles peuvent étre causées par des sujets qui
refusent de répondre a certaines questions ou qui oublient simplement d’y répondre. 8|

2.1.2 Types des données manquantes

Le mécanisme causant la présence des données manquantes est le facteur ayant le plus
d’influence sur I'importance des biais causés par les valeurs manquantes. Rubin en 1976 a
défini trois mécanismes pouvant expliquer la présence des données manquantes dans une
banque de données.

Définissons d’abord quelques éléments. Soit X = fX;jg une matrice de données d’ordre
(N;V) d’éléments Xjj ot N est le nombre d’observations, V le nombre de variables et Xij est

Soit M = fm;;jg une matrice indicatrice des données manquantes d’éléments mj; tels que
mij = 1si Xjj manque et m;i; = 0 sinon.

On dira que:

-Les données sont manquantes complétement au hasard (MCAH) lorsque la probabilité
qu’une valeur soit manquante sur une variable particuliére j est indépendante de la valeur
de J elle-méme ou soit de n’importe quelle autre variable incluse dans la matrice de données.
Formellement si p,(MjX; ) est la distribution conditionnelle de M étant donnée X, des
parameétres  qui caractérisent les taux de réponses, les données manquantes sont de type
MCAH si pr(MjX; ) =pr(Mj ).

La caractéristique MCAH est importante puisqu’elle conduit a des estimateurs aux pro-
priétés statistiques intéressantes par exemple convergents.

-Les données sont manquantes au hasard (MAH) lorsque la probabilité qu'une valeur
soit manquante sur une variable particuliére j est indépendante de cette variable j, mais est
dépendante d’une autre variable comprise dans la base des données. Posons Xgs pour la
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partie observée des données X et Xpis la partie manquante. Les données sont de type MAH
si Pr(MjXops; Xmis; ) = Pr(MjXops; ), pour tout Xpmis; ¢’est-a-dire que la distribution de M
étant donnée X ne dépend seulement que des variables Xqps enregistrées dans la base des
données.

-Les données sont non manquantes au hasard (NMAH) lorsque la probabilité d’observer
une valeur manquante sur la variable j est dépendante de la variable j elle-méme.

Remarque 2.1. les données (NMAH) constituent la situation ot les biais sont les plus
importantes. Il est difficile d’identifier le véritable mécanisme qui sous-tend la présence de
valeurs manquantes, donc les trois mécanismes sont considérés comme étant des postulats.

18]

2.2 Les méthodes de traitement des données manquantes

Plusieurs méthodes de traitement des données manquantes ont été suggérées pour tenter
de résoudre les problémes que causent les valeurs manquantes. Cependant leur efficacité varie
d’une méthode & une autre. Allison de dire en 2001, qu'une méthode de traitement ne peut
jamais éliminer complétement les biais relatifs & la présence des données manquantes, elle
permet au mieux de diminuer ces biais. [8]

2.2.1 Elimination par liste (listwise deletion)

Cette méthode consiste a retirer des analyses toute unité statistique présentant une valeur
manquante sur au moins une variable contenue dans le modéle d’analyse.

Cette méthode de traitement de par sa facilité constitue 'option par défaut de bien
logiciels.

Inconvénient de la méthode d’élimination par liste

Dans une étude statistique qui tient compte d’un plan de sondage bien défini, il est
souvent nécessaire de respecter la taille de ’échantillon appropriée a 1’étude.
En procédant a I’élimination des unités présentant au moins une valeur manquante, le sous
échantillon obtenu n’est plus forcément représentatif de ’échantillon initial.

La méthode de répondération

Les unités échantillonnées peuvent étre réparties dans les quatres catégories suivantes:

1. les unités répondantes (appartenant au champs de 'enquéte);

2. les unités repérées comme non-répondantes: le unités dont le questionnaire est jugé
inexploitable et les unités identifiées comme non-répondantes parmi les non-retours’
par une source externe.

3. Les unités repérées comme hors champs. Les unités classées comme hors champs pour
changement d’activité ou pour cessation d’aprés leurs réponses au questionnaire ainsi
que celles identifiées comme cessées parmi les non-retour par une source externe.

4. Les autres unités de la catégorie "non-retour" pour lesquelles on ne sait rien, qui sont
soit, hors champs soit non-répondantes.
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Réponse retenue donz |'exploitation

Retours 4 Banz le champ, non-réponse ou réponsze inexploitable

Hors- champ

kon -patours

Hors- champ ? nan-réponae #

F1G. 2.1 — Répartition des questionnaires en quatre catégories pour le traitement de la non-
réponse

Cette répartition de ’échantillon en quatre catégories est primordiale avant de se lancer dans
la correction de la non-réponse totale proprement dite, quelque soit la méthode retenue, pas
répondération ou par imputation.

Dans la méthode de répondération, la modification des pondérations doit s’effectuer en deux
étapes successives:

N

— la premiére étape va consister a augmenter le poids des unités des trois premiéres
catégories pour compenser les unités de la derniére catégorie, celle des "non-retours sans
information auxiliaire". Elle traduit le fait que ces derniéres unités sont susceptibles
de relever des catégories 1 a 3.

— la seconde visera a augmenter le poids des unités de la premiére catégorie pour com-
penser ceux de la seconde. Elle opére totalement sur les unités appartenant au champ.
La premiére étape est primordiale, car elle vise & "attribuer" une partie des unités de la
quatriéme catégorie dans le champ de ’enquéte, et ’autre partie hors du champ de I’enquéte
par la modification des pondérations. Si on oublie cette étape et que la correction de poids
adoptée consiste uniquement a augmenter le poids des unités de la premiére catégorie pour
compenser ceux de la seconde et de la derniére catégorie, le nombre d’unités estimées dans
le champ de 'enquéte sera sur-estimé. En effet, par construction, cette solution revient &
considérer que toutes les unités de la catégorie de "non-retours sans information auxiliaire"
sont dans le champ de I'enquéte alors qu’en réalité ce n’est pas le cas. La principale diffi-
culté relative a la premiére étape consiste a travailler sur le bon fichier qui correspond ici a
I’ensemble des unités du fichier, en n’oubliant pas en particulier les unités hors du champ de
I'entreprise. [9]

2.2.2 Imputation des données manquantes

Une technique également répandue pour gérer la non réponse partielle est d’imputer une
valeur & chaque valeur manquante. Quelques principes doivent cependant étre respectés.
(cf. Little et Schenker 1995). Premiérement les imputations devraient étre basées sur la
distribution prédictives des valeurs manquantes étant données les valeurs observées.

Un deuxiéme principe important de 'imputation est d’utiliser des tirages aléatoires et
non pas les prévisions les meilleures, cela afin de préserver la distribution des variables dans

1. On parle de non-retour lorsque I’enquéteur ne recoit aucun questionnaire en retour.
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la base complétée des données.

Les procédures d’imputation peuvent étre basées sur des modéles qui peuvent étre "ex-
plicites", "implicites" ou une combinaison des deux.

Les modeles explicites sont issus en général de la théorie statistique: régression linéaire,
modeéle linéaire généralisé, prédiction par une série temporelle,...

Les modéles implicites sont ceux qu’on trouve dans les procédures permettant de régler
pratiquement des problémes de structures de données. Ils sont souvent de type non paramé-
trique. Exemple les procédures "hot-deck" qui repose sur une modélisation implicite.

Une autre distinction supplémentaire: les modeéles sur lesquels reposent les méthodes
d’imputation qu’ils soient implicites ou explicites, peuvent en outre étre classés en modéles
"informatifs" ou "non informatifs" (ignorable or non-ignorable model).

On dira qu'un modéle est non informatif (ignorable model) si la valeur X, d’un non-
répondant est seulement stochastiquement différent de celle d'un répondant qui a les méme
valeurs X; .. Xy 1. Un modéle est dit par contre informatif (non-ignorable model) si on
admet que méme si un répondant et un non-répondant sont identiques par rapport a X;
.. Xy 1, leurs valeurs X, différent systématiquement.

Autant les modéles informatifs que non-informatifs peuvent étre utilisés comme base
d’une procédure d’imputation. Il faut cependant signaler qu’il n’existe pas pour un modéle
informatif d’évidences directes dans les données pour certifier la validité des hypothéses sous-
jacentes. Il est donc conseillé de considérer plusieurs modéles informatifs et d’en inspecter la
sensibilité.

Les techniques d’imputation

L’avantage de I'imputation est q’elle permet de créer des bases de données complétes.
Cependant cela n’est pas sans conséquences dans le calcul de certains estimateurs, en par-
ticulier de la variance. Chaque technique d’imputation conduit a une formule de variance
ainsi qu’a un estimateur de variance particuliére.

On distingue les groupes de méthodes suivantes:

- Les méthodes déductives: la valeur manquante est déduite des réponses des autres ques-
tions.

- Les méthodes de type "cold-deck": elles utilisent 'information obtenue a partir des répon-
dants d'une autre enquéte.

- Les méthodes utilisant la prévision par un modéle de régression.

- Les méthodes de type "hot-deck": elles donnent pour une valeur manquante la valeur
observée d’un individu répondant(=le donneur) choisi selon une procédure adéquate. [10]

2.2.3 Les méthodes d’imputation
Le remplacement par la moyenne

- Le remplacement par la moyenne du sujet propose de remplacer la ou les valeurs man-
quantes sur une ou plusieurs variables pour un individu a partir de la moyenne des autres
variables répondues par cet individu
- Le remplacement par la moyenne de la variable quant a lui, suggére de remplacer les va-
leurs manquantes sur une variable a partir de la moyenne des réponses observées pour cette
variable. Cependant les deux méthodes de remplacement par la moyenne du sujet et par
la moyenne de la variable produisent des biais semblables.(Davney King en 1998). Mais la
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méthode du remplacement par la moyenne du sujet est plus prometteuse car elle est plus
efficace dans le cas ol les données sont NMAH que la méthode Expectation-Maximization
(EM) qui est aussi plus efficace si les donnés sont MCAH ou MAH. [§]

Conséquence de la méthode de remplacement par la moyenne

- Déformation de la distribution marginale
- Déformation des variances et des corrélations avec d’autres variables.

Méthodes d’utilisation d’un modéle de régression

Cette méthode consiste a remplacer les valeurs manquantes d’une variable par les valeurs
prédites a I'aide d’une équation de régression qui inclut les autres variables comme variables
prédicatrices.

Comme modeéle de régression, on peut citer:

- Le modéle de régression simple

II est de la forme suivante:
Yi=ap+aX;+"i pour i=1;:n

avec

yi = variable a expliquer ou a prédire a la iéme observation

Xj = variable explicative a la iéme observation

"i = erreur de spécification (égale a la différence entre le modéle vrai et le modéle spécifié),

cette erreur est inconnue et restera inconnue.

N = nombre d’observations.

ap et a; sont les coefficients du modéle qué pgl(lxeint étre estimer par la méthode des moindres
— Cov(X;

carrés ordinaires (MCO)qui donne & = <% et & =Y & X.

La significativité de ces variables peut étre testée par le test de student. [12]

- Le modéle de régression multiple

modéle est donc:

Yi = ap +aiXgi +apXp + i+ apXp +ai i =1;2;u5n:

1
1 X1 000 X
1 X1 o000 Xp2
X =
1 Xin 0 01 Xpn
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On obtient & = (X'X) XY .

La encore il faut sélectionner les variables qui doivent entrer dans le modéle. Nous pouvons
citer comme méthode de sélection: méthode ascendante, méthode descendante, méthode
progressive. [13]

Imputation par le plus proche voisin

Pour une valeur manquante donnée Yyy,, supposons connue une variable auxiliaire X;
I'imputation par le plus proche voisin consiste a chercher parmi les répondants une unité k'
telle qu’elle minimise une certaine distance entre I'unité k? et I'unité Ko :

0 — : .

kK* = Argmin d(Xk;Xk,)

k2So

ou Sy est le sous-échantillon des répondants dans I’échantillon considéré, et d est une mesure
de distance, par exemple la mesure usuelle d(Xx;Xk,) = JXk  XkoJ; la valeur imputée & Yy, est
Yko = Yko-
Mais le plus proche voisin est peut étre préférable a la regression parce qu’il ressemble
a I'imputation par regression lorsque la taille de ’échantillon est importante et que les
observations sur la variable X sont denses. Dans ce cas, nous aurons X, X et donc

Yo o Yio: [14]

Imputation par des valeurs simulées suivant une loi

L’imputation par des valeurs simulées propose de remplacer les valeurs manquantes sur
une variable & partir des valeurs simulées suivant la loi de distribution des réponses observées
pour cette variable.

Approximation par une loi normale

Soit X;j une variable aléatoire dont les réalisations sont indépendantes. On montre que la

variable aléatoire ~ X transformée en logarithme suit asymptotiquement une distribution
i=1
normale.

Plus généralement, on peut considérer une transformation autre que le logarithme pour
approcher un processus normal.
On considére la transformation de BOX-COX (1964):

X1 si 60
In(X) si =0
Ainsi, partant d’une variable aléatoire X, on obtient la variable aléatoire Y qui dérive de X

et s’approche le mieux d’une loi normale.
Pour réaliser les inférences, on revient a la variable originale par la transformation inverse:

Y =P (X)=

exp YHD)  5i &0

exp(Y) si =0

Le optimal qui approche le mieux notre variable aléatoire Y vers une loi normale est calculé
a I'aide de la fonction boz.cozx.powers implémentée dans le logiciel R, et qui se trouve dans

le package "car". La loi normale n’étant appropriée que pour des variables continues, cette
transformation ne s’opére que sur des variables quantitatives. [5]

X =
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Méthode de type "hot-deck"

L’imputation hot-deck est une procédure qui consiste a remplacer les réponses man-
quantes a certaines questions par des valeurs empruntées a d’autres répondants. L'un des
modéles sur lesquels elle s’appuie est celui ou ’on suppose que les probabilités de réponse
sont égales dans les cellules d’'imputation. Dans le cas de I'imputation hot-deck aléatoire, des
valeurs provenant de répondant appartenant a la méme cellule d’imputation sont attribuées
au hasard aux non-répondants. L’enregistrement qui fournit la valeur est appelé le donneur
et celui dans lequel se trouve la valeur manquante est appelé le receveur. [15]

Conditions de base

Soit une population de N éléments identifiés par un ensemble d’indices U = 1;2;::;;N.
A chaque unité i de la population est associée une variable étudiée y; et un vecteur X de
données auxiliaires. Notons F I’ensemble des vecteurs (Yi;Xj), i = 1;2;:::;N. Soit A I'’ensemble
des indices des éléments d’un échantillon sélectionné d’aprés un ensemble de régles probabi-
listes appelé mécanisme d’échantillonnage. Soit y la quantité d’intérét dans la population
et " un estimateur de N, pour I'échantillon complet, linéaire en Yy, et écrivons que

= Wy L):

Si w; est 'inverse de la probabilité de sélection, alors ™ est sans biais pour le total de
population.

Notons Agr et Ay les ensembles d’indices pour les répondants et les non-répondants dans
I’échantillon respectivement.
1 sii2Ar
R = f(i;Rj); 1 2 Ag admet une loi appelée mécanisme de réponse.

Supposons que la population finie U soit constituée de G cellules d’'imputation, ou I’en-
semble d’éléments dans la cellule g est Ug. Notons

Posons Rj = la fonction indicatrice de réponse. Alors I’ensemble

ng = Card(Ug \ A) et ry = Card(Ug \ Ag); rq > 0:
Supposons que nous ayons le modéle de réponse uniforme dans une cellule.
Imputation fractionnaire

L’imputation fractionnaire est une méthode consistant a utiliser plus d’'un donneur par
receveur. Soit dij le nombre de fois que y; est utilisé comme donneur par la valeur manquante
Yj. La loi de 'ensemble d = fdij; 1 2 Ag; J 2 Am0 est appelée mécanisme d’imputation. Soit
I;; le facteur appliqué au poids original de I'élément j quand y; est utilisé pour cet élément.

Pour I'élément j, J 2 Am,

X
Yij = Vi (2)

i2AR

est la moyenne pondérée des valeurs pour les répondants. Le facteur 1;; est appelé fraction
d’imputation, c’est a dire la fraction de la réponse manquante y; que fournit le donneur i.
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Notons que ¥;; =1 pouri 2 Ag et 1;; =0 pouri & j, ijj 2 Ar.

ij
P .
Donc =1 8 2A
i2ARr
Un estimateur ayant les valeurs imputées définies par (2) et un facteur ¥; 1 est appelé
estimateur par imputation linéaire fractionnaire. Un estimateur par imputation linéaire peut
s’écrire sous la forme: X X >
N
i2Ar  j2A i2AR

o (1;1;) (lasomme des ¥;; ¥ sur 'ensemble des receveurs pour lesquels i est le donneur

i2A
(y compris pour lui-méme) noté ; est le poids total appliqué au donneur i. Si une unité
répondante I n’est pas utilisée comme donneur, sauf pour elle-méme, alors ; = ;.

Imputation fractionnaire entiérement efficace

On suppose que tous les éléments d’une cellule d’imputation aient la méme probabilité
de répondre et que les réponses soient indépendantes. Nous pouvons obtenir la loi globale
d’un estimateur imputé ou le modéle de réponse est traité comme étant la deuxiéme phase
du mécanisme d’échantillonnage .

Si les probabilités de réponses dans une cellule sont uniformes, alors un estimateur raison-
nable du total est la somme pondérée des estimateurs par le ratio:

1.v.
XX oy Y

= ( !i)l—ﬁsgﬁ: ©)
g=1 i2A\Uqg i2AR\UQ-I

L’estimateur (3) est dit entiérement efficace par ce qu’il ne contient aucune variabilité due
a la sélection aléatoire des donneurs. Si les 1; sont les mémes pour tous les éléments d’une
cellule, le ratio: > >

( w;) WiYj (4)

i2AR\Ug i2AR\Ug
est une moyenne simple et, donc, sans biais pour la moyenne de cellule, sachant qu’il existe
au moins un répondant dans la cellule. Si les 1; d’une cellule ne sont pas égaux, alors (4)
présente un biais de ratio. Il est possible que le nombre d’éléments dans une cellule ng soit
positif et que le nombre de répondant, ry soit nul. Quand cela est produit en pratique, les
cellules sont regroupées.
Nous pouvons appliquer I'estimateur (3) en utilisant une imputation fractionnaire dans la-
quelle chaque unité répondante figurant dans une cellule d’imputation est utilisée comme
donneur pour chaque non-répondant compris dans la cellule. Ainsi, I'estimateur (3) peut
s’écrire sous la forme d’estimateur par imputation fractionnaire:

. X X X
FEFI = Libivis Q)
9=1 j2A\Ug i2AR\Uqg

ou Iily; est le poids du donneur I pour le receveur J, I;; est la fraction d’imputation du
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donneur i pour le receveur j définie dans (2), et

P 1

= s2AR\Ug LIS IlRi siRj =0

.
! 1siRj=1leti=]j (6)

L’estimateur (5) avec 1;; donnée par (6) est algébriquement équivalent & (3), est appelé es-
timateur par imputation entiérement efficace (FEFI pour "fully efficient fractionnally impu-
ted"). L’estimateur par imputation fractionnaire a ’avantage de permettre d’estimer directe-
ment des fonctions de y. Un estimateur de la variance par reéchantillonage pour 1’échantillon
complet est donnée par:

X
VA= w0 )
k=1
ot "® est la kiMe estimation de n d’aprés les observations incluses dans la k™ réplique,
L est le nombre de répliques, et Cx est un facteur associé a la réplique k déterminée par la
méthode de reéchantillonage. Si I’estimateur original " est un estimateur linéaire de la forme
(1) , la k'€ estimation répétée de ™ peut s'écrire
X
k) — Ky, ..
/\( ) ] Wi yj’
i2A
ol Wi(k) est le poids de reéchantillonage de la
I’estimateur A.:.;,:. est donnée par:

i'"me unité de la k'™ réplique. La réplique de

P )
(Kyi
NK) — x 20 O i2AR\Ug 5
FEFI — =i L 1 k)
g=1 i2A\Uq i2AR\Ug i
X X X

_ K) g (K
!j( )!ij( )Yi (7)
9=1 j2Ar\Uq i2A\Ujq

D’ou I'estimateur de la variance par reéchantillonage peut s’écrire sous la forme

X
Veer = Ck(A'(:kém AFEFI)Z ®)

k=1
Notons que la somme des poids de reéchantillonage fractionnaire des enregistrements don-
neur pour chaque receveur est égale au poids de reéchantillonage de chaque unité dans un
échantillon complet.
L’utilisation de I'imputation fractionnaire simplifie beaucoup I'estimation de la variance.
Dans la création des répliques, seuls les poids appliqués aux valeurs imputées changent. Il
n’est pas nécessaire de recalculer les valeurs imputées, et une fois qu’ils sont calculés, les
poids des répliques peuvent étre utilisés pour n’importe quelle fonction lisse du vecteur y:
De plus, les répliques fractionnaires rendent ’estimateur (8) approprié pour un vecteur de
variable y:
La méthode d’imputation et d’estimation de la variance décrite pour le modéle de réponse
produit des estimateurs convergents pour le modéle de moyenne de cellule. Sous ce modeéle,
les éléments contenus dans une cellule de la population finie sont une réalisation de variables
aléatoires indépendantes et de méme loi. La méthode d’imputation fondée sur le modéle de
réponse n’est pas nécessairement entiérement efficace pour la moyenne et ’estimateur de la
variance de la moyenne estimée sont convergentes. [15]
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? L’imputation multiple

La correction de la non réponse partielle par une imputation unique, a savoir pour chaque
valeur manquante, imputer une seule valeur présente un défaut majeur du fait qu’une unique
valeur imputée ne peut pas représenter toutes 'incertitude & propos de la valeur a imputer.
La technique de 'imputation multiple développée principalement par Rubin peut remédier a
ces inconvénients. Elle remplace chaque donnée manquante par deux ou plusieurs valeurs ti-
rées d’une distribution appropriée pour les valeurs manquantes sous les hypothéses postulées
a propos de la non-réponse. Le résultat est deux bases de données complétes ou plus. Chacune
est analysée en utilisant une méme méthode standard. Les analyses sont ensuite combinées
de telle maniére a refléter la variabilité supplémentaire due aux données manquantes. Un
autre avantage de 'imputation multiple est qu’elle permet de trouver des estimateurs ponc-
tuels plus efficaces. D’un point de vue théorique, on peut motiver la méthode d’imputation
multiple par une approche bayésienne.

Plus le nombre K d’imputations est grand, plus les estimateurs seront précis. En pratique,
on constate qu’on a de bons résultats déja a partir de K =5 par exemple. [10]

Procédures d’imputation multiple "appropriée" ( "proper imputation)

On dit d’une procédure d’imputation multiple, basée ou non sur des modéles implicites
ou explicites, ou sur des modéles informatifs ou non informatifs qu’elle est "appropriée" si
elle incorpore la variabilité adéquate parmi les K ensembles d'imputations dans le cadre d'un
modéle. (cf. Définition exacte in Rubin 1987, chapitre 4)

Une procédure d’imputation "appropriée" garanti des inférences qui soient valables.
La procédure d’imputation ABB ("Approzimate Bayesian Bootstrap”) est appropriée; c’est
une procédure de type "hot-deck” qui incorpore les idées des méthodes bootstrap.

La procédure d’imputation ABB ("Approximate Bayesian Bootstrap")

On peut décrire la procédure d’imputation ABB de la maniére suivante: On considére
une collection de n unités de méme valeurs Xq;::;;X 1, ott 'on trouve pour la variable X ng
répondants et Nyg =N Nr non répondants. Pour chacun des K ensembles d’imputations,
on tire aléatoirement avec remise dans I’ensemble des répondants d’abord n valeurs possibles
de X; ensuite on impute les Nyr valeurs manquantes de X en tirant aléatoirement avec
remise de I’ensemble des n valeurs possibles.

Notons que le tirage de nyr valeurs manquantes d’un échantillon possible de n valeurs
plutdt que de I’échantillon observé de n valeurs génére la variabilité appropriée entre les
imputations, du moins en supposant de grands échantillons aléatoires simples. En plus,
supposer une collection de mémes valeurs Xgi;::;;X 1 permet de classer les répondants et les
non-répondants dans un méme ensemble homogéne. L’homogénéité ici dépend de la méthode

utilisée.

Estimation ponctuelle et inférence dans un systéme d’imputation multiple

Ici on veut calculer un estimateur et sa variance dans le cadre d’un systéme d’imputation
multiple.
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? Cas scalaire

Soient m; Um; m=1;::;;M les M estimateurs respectifs du paramétre et de sa variance
U, calculés a partir de chacun des M ensembles des données complétées par I'imputation.
L’estimateur final de s’écrit
_ X - ¢
=M ! m U=M11 Uy
m=1 m=1

et B la variance des estimateurs calculés

2K _
B=M 1) (m )
m=1
La variance totale de () est donnée par la somme de la composante intra-imputation

U et de la composante inter-imputation B multipliée par le facteur de correction de petits
échantillons (1 + M 1)
T=U+@1+M HB

L’intervalle de confiance du multiple imputation de est

_ p_
ICvi( )= Quan T
ou Qg1 est le quantille de la distribution de Student dont le degré de liberté (ddl) est
M:U 2
dil=(M 1) 1+ ——
( ) M +1)B
L’estimation du taux d’information manquante (Rubin 1987) est
M+ gairs 1+M)B_T U
ddi+3
= %% avec r= =
r+1 u U

est appelé accroissement relatif de variance due aux données manquantes.

1
L’efficacité d’une estimation basée sur M imputations est donnée par 1+ = . [11]

? Cas vectoriel

N . , N\ . . . . ,
Le paramétre estimé 1, est un vecteur. Un, est sa matrice de variance-covariance estimée.
Les expressions développées ci-dessus pour ; U et T sont identiques au cas scalaire, tandis
que B s’écrit comme

1 X - T
B=M 1) (m )m )
m=1
On peut calculer une statistique D de type Wald comme

Ty 1™ 1 1
1+M Htr(BU
D=———<our= ( tr( );
kK(1+r) k
K est le nombre d’éléments de vecteurs ; r est le ratio moyen estimé inverse de la fraction de
I'information manquante. La statistique D permet de tester 'hypothése nulle globale =0

et suit approximativement une loi de Fisher Frw avec W choisit comme

4+ HFL+(@ v 'g?2 siv=k(M 1)>4

W = .
vl +k (L +r 1)? sinon

[10]
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Cellules d’ajustement

La procédure d’imputation ABB a pour principe d’attribuer a une donnée manquante
une valeur observée chez un répondant. Il s’agit donc de trouver parmi les répondants quels
sont les donneurs potentiels. Une facon simple de procéder est de classer les observations en
groupes homogeénes. On donnera a un non-répondant la donnée d’un répondant appartenant
au méme groupe. Les classes regroupant les observations d’'un méme groupe sont appelées
cellules d’ajustement ou d’imputation.

Construction de cellules d’ajustement

On peut utiliser des variables de stratification, ou effectuer des croisements des différentes

variables de classes (sexes, classes d’age,etc.). Dans ce dernier cas, plus on effectue de croi-
sements, meilleures sont les cellules d’ajustement; mais moins nombreux sont les donneurs
potentiels.
Une autre méthode de construction de ces cellules d’ajustement est basée sur les "propen-
sity scores”. Cette méthode offre le grand avantage qu’elle génére des cellules d’ajustement
dans lesquelles les données manquantes sont en principe MCAH, autorisant ainsi ’emploi de
modéles non informatifs d’imputation.

? Méthode de propensity score

Le propensity score est la probabilité conditionnelle d’assignation d’'une valeur manquante
étant donné un vecteur de covariables observées; dans la méthode de propensity score (ps), un
(ps) est généré pour chaque variable avec données manquantes pour indiquer la probabilité
que chaque observation soit manquante. Les observations sont alors groupées sur la base de
ce ps, et un ABB est alors appliqué a chaque groupe. Les étapes suivantes sont utilisées pour
imputer chaque variable avec valeurs manquantes:

(i) On crée une variable indicatrice Rj qui prend la valeur 1 si la donnée est manquante
pour Yj et 0 sinon

(ii) On ajuste un modéle de régression logistique

logit(P;) = o+ 1Yi+:ii+  1Yj 1 ou

Pi = Pe(Rj =1jYyunYj 1) et logit(Pj) = Iog(1 J P-)
J

(iii) On crée un propensity score pour indiquer la probabilité que chaque valeur soit man-
quante.

(iv) On divise les observations en K groupes homogénes suivant le ps
(v) On applique un ABB a chaque groupe.

Considérons le groupe K et notons Yops les Ny observations sans données manquantes et Ymang
les Ny observations avec données manquantes dans la variable Yj. On tire aléatoirement avec
remise n observations de l’ensemble des n; valeur observées dans le groupe k. Ensuite on
impute les valeurs ainsi obtenues aux valeurs manquantes du groupe K; on le fait ainsi de suite
pour chaque groupe et on obtient la colonne Y; compléte. On refait le méme processus pour
les autres variables avec données manquantes, et on obtient une base de données compléte.
Le processus précédent est répété m fois afin d’obtenir m bases de données complétes. [5]
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? Méthode MCMC (Monte Carlo Markov Chain)

MCMC a été créé en physique comme un instrument pour explorer ’équilibre de la

distribution des interactions entre les molécules. En statistique appliquée, il est utilisé pour
gérer les tirages aléatoires multidimensionnels et également pour calculer les probabilités via
les chaines de Markov.
Une chaine de Markov est une séquence de variables aléatoires dans laquelle la distribution
de chaque élément dépend de la précédente. Dans les méthodes MCMC, on construit la
chaine assez longue pour la distribution des éléments afin de stabiliser cette derniére vers
une distribution d’intérét appelée distribution stationnaire. Il existe différentes méthodes de
création des chaines:

— Gibbs Sampling
— L’algorithme de Metropolis-Hastings
— La Data Augmentation

Cette derniére méthode est celle qui est appropriée pour gérer les problémes de donnée
manquantes.
Considérons maintenant le modéle statistique (P ; 2 RY) dominé par une mesure : On
suppose que les paramétres suivent une loi de probabilité ( ( )). (Ici, notre paramétre est
une variable aléatoire). La distribution & posteriori du paramétre conditionnellement aux
observations est

o F(xi) ()

Cf(xi) ()d

ot le numérateur représente la loi du couple (X; ) et le dénominateur la loi marginale de X.

(1x¥)=

Data Augmentation (Augmentation des données)

C’est une classe d’algorithme MCMC spécialement utile dans la résolution des problémes
des données manquantes. Elle se déroule en deux étapes qui se répétent plusieurs fois jusqu’a
I’obtention de la stationnarité.

~ Etape 1: Tirage au hasard de Y5 P (YmisiYobs; (1))

mis
— Etape 2: Tirage au hasard de D P ( jYops;Ymis(t + 1))
Ce qui crée pour chaque individu une chaine de Markov (Yrgl;)s’ @); (Yn(qzl)s, @);::1; qui converge
en probabilité vers P (Ymis; JYobs), distribution prédictive & posteriori des données utilisées
par les imputations.

Convergence:

La chaine est dite convergente ou atteint la stationnalité aprés t itérations si:

— O est indépendant de @,

@Y est indépendant de ®.
C’est-a-dire que la chaine a suffisamment évolué au point qu’elle est libre du paramétre

initial supposé connu. La Data Augmentation simule alternativement données manquantes
et paramétres, crée une chaine de Markov qui converge vers la distribution prédictive correcte.
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Utilisation de la Data Augmentation

— Sélectionner les valeurs de départ pour les parameétres

— Faire tourner la procédure pendant K cycles en choisissant kK assez grand pour assurer
I'indépendance statistique des imputations successives.

— Générer une imputation simple et répéter la procédure m fois.

Utilisation de la Data Augmentation pour créer des imputations multiples

Obtenir itérativement des Ypis en faisant tourner la procédure Data Augmentation re-
quiert des valeurs de départ pour les paramétres (le bon choix du paramétre est donné par
I'algorithme EM).

L’algorithme EM

L’algorithme EM est une technique d’estimation par maximum de vraisemblance des
modéles paramétriques des données incomplétes. Les livres de Little et Rubin (1987), Schafer
(1997), fournissent une description plus détaillée et des applications de cet algorithme.

La méthode du maximum de vraisemblance indispensable pour résoudre le probléme posé
par l'algorithme EM étant ainsi présenté, nous passons a la description de ce dernier.
L’algorithme EM est une procédure itérative qui trouve une estimation du maximum de
vraisemblance du vecteur de paramétre par répétition de ces étapes.

1. "L’étape d’espérance" (étape-E).

Etant donné un ensemble de paramétres estimés tel que le vecteur moyenne et la
matrice de variance-covariance d’une distribution multi normale, I’étape-E calcule 1’es-
pérance conditionnelle de la log-vraisemblance du tableau de données connaissant les
valeurs observées et le paramétre estimé.

2. "L’étape de maximisation" (étape-M)

L’étape-M est I’étape de maximisation de la log-vraisemblance obtenue a I'étape pré-
cédente; on trouve alors I’estimateur qui maximise ’équation trouvée a I'étape-E.
Ces deux étapes sont répétées itérativement jusqu’a la stationnarité que ’on espére obtenir
Iestimateur du maximum de vraisemblance. Moins il y a de données manquantes, plus
I’estimateur sera simple & calculer.
Concrétement, soit X = (Ymis; Yons) le vecteur de toutes les observations, ol Yqps est la partie
observée et Ymis la partie manquante. Soit () une valeur initiale de choisie arbitrairement
a laquelle I'algorithme débute. Alors a la 1°'¢ itération, ’étape-E se calcule comme suit:

Q(= M =EO[L(= D=y, ]; ouL( = @) estlalog vraisemblance;

ensuite I’étape-M maximise I’équation ci-dessus par rapport & 2 . En fait, @ est choisi
tel que l'on ait:
QW= ©) Q(=O) 8 2

A la 2° itération, les étapes E et M sont refaites, mais cette fois avec D au lieu de ©:
Voici donc les étapes E et M pour l'itération b+ 1 :

— Etape-E: Calculer Q( = ®) = E®[L( = ®)=Yy]

— Choisir  ®*9; une valeur de 2  qui maximise I’équation ci-dessus, c’est-a-dire telle

que

QU&= Q(=?); 8 2
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Ces deux étapes sont répétées jusqu’a ce que la différence entre la fonction de vraisemblance
de I'itération b + 1 et celle de I'itération b différent peu. C’est-a-dire lorsque

I—( ®+D) :Yobs) I—( ® :Yobs)

ol est une valeur positive trés proche de 0. Il est prouvé que 1’algorithme EM décroit apreés
chaque itération jusqu’a la stationnarité.

Remarque 2.2. Il est important de souligner que, que ce soit la méthode de régression ou
la méthode de propensity, les données manquantes doivent avoir une structure monotone,
c’est-a-dire que si une variable Yj est manquante pour un individu i alors toutes les variables
subséquentes Yy, K =] sont aussi toutes manquantes pour 'individu 1. La méthode MCMC
n’impose pas cette condition. Cependant il existe une procédure implémentée dans le logi-
ciel SAS version 8.1 "impute monotone" qui permet d’obtenir la structure monotone et de
pouwvoir par la suite appliquer les méthodes précédentes. [5]

Conclusion

Bien que I'imputation des données manquantes dans une base de données permet de pré-
server la taille de I’échantillon d’un plan de sondage bien défini, de garder toute 'information
sur les données, d’effectuer des analyses et utiliser des logiciels nécessitant des données com-
plétes, etc..., aucune méthode d’imputation ne peut étre aussi efficace que les analyses faites
sur des valeurs réellement observées. Ainsi, les enquéteurs doivent user de toutes leurs forces
lors de la collecte des données pour recueillir le plus d’informations possibles afin de réduire
au maximum la quantité des données manquantes dans une banque de données.
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CHAPITRE TROIS

APPLICATION AUX DONNEES DE SUIVI ET
EVALUATION DE 2006 bu PNLP

Introduction

Pour répondre a la problématique posée au début de ce document, nous disposons d’abord
les données en panel ot les unités statistiques sont les provinces du Cameroun interrogées a
répétition a chaque mois de ’année; ensuite nous appliquons quatre méthodes différentes de
traitement des données manquantes, notamment:

— La méthode de I’élimination par liste;

— la méthode de remplacement par la moyenne;

— la méthode de simulation suivant une loi de probabilité;
— la méthode de type "hot-deck” aléatoire.

Les deux derniéres méthodes sont associées a la technique d’imputation multiple.

A chaque méthode de traitement nous utilisons la méthode d’estimation classique d’une
proportion pour calculer les taux de morbidité et de mortalité; enfin nous conjecturons ces
taux a la population totale du Cameroun.

3.1 Etude descriptive des données

Aprés avoir disposé en panel les données de suivi et évaluation du PNLP, nous avons
obtenu un tableau de 120 lignes et 27 colonnes avec un pourcentage de valeurs manquantes
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égale & 62;53°=,: Les variables retenues dans le tableau de ’analyse sont:

Variable Code de I'observation
Nombre d’enfants < 5 ans consultés toutes causes confondues E.cc.
Nombre de cas de paludisme clinique chez les enfants < 5ans E.cl.
Nombre de cas de paludisme confirmé chez les enfants < Hans E.cf
Nombre de personnes de 5 ans et plus consultées

toutes causes confondues (femmes enceintes exclues) P.cc.
Nombre de cas de paludisme clinique chez les personnes de 5 ans

et plus (femmes enceintes exclues) P.cl
Nombre de cas de paludisme confirmé chez les personnes de 5 ans

et plus (femmes enceintes exclues) P.cf
Nombre de cas de femmes enceintes consultées

toutes causes confondues F.cc
Nombre de cas de paludisme clinique chez les femmes enceintes F.cl.
Nombre de cas de paludisme confirmé chez les femmes enceintes F.cf
Nombre d’enfants < 5 ans hospitalisés toutes causes confondues HE.cc
Nombre d’enfants < 5 ans hospitalisés pour paludisme clinique HE.cl.
Nombre d’enfants < 5 ans hospitalisés pour paludisme confirmé HE.cf.
Nombre de personnes de 5 ans et plus (femmes enceintes exclues)

hospitalisées toutes causes confondues HP.cc.
Nombre de personnes de 5 ans et plus (femmes enceintes exclues)

hospitalisées pour paludisme clinique HP.cl.
Nombre de personnes de 5 ans et plus (femmes enceintes exclues)

hospitalisées pour paludisme confirmé HP.cf.
Nombre de femmes enceintes hospitalisées toutes causes confondues HF .cc.
Nombre de femmes enceintes hospitalisées pour paludisme clinique HF.cl.
Nombre de femmes enceintes hospitalisées pour paludisme confirmé HF .cf.
Nombre total de décés chez les enfants de moins de 5 ans

toutes causes confondues DE.cc.
Nombre de décés chez les enfants < 5 ans di au paludisme DE.p.
Nombre de décés chez les personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) toutes causes confondues DP.cc.
Nombre de décés chez les personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) di au paludisme DP.p.
Nombre de décés chez les femmes enceintes

toutes causes confondues DF'.cc.
Nombre de décés chez les femmes enceintes di au paludisme DF.p.
Poids de la population dans la province Poi.pop.
Poids du nombre de district de santé dans la province Poi.dist.
Province observée pendant le mois de: Pr.Ms.

TAB 3.1: Les variables retenues pour l’analyse

Suivant ces variables, seules les trois derniéres ont des valeurs totalement observées parce
qu’elles ne dépendent pas des fiches d’enquétes. Pour les autres variables, nous avons le ta-

bleau des observations suivant:
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Variables | Moyenne Intervalle inter-quartile Nombre de valeurs manquantes
—=[18" quartile; 3" quartile]

E.cc. 8530 [2530; 11174] 74
E.cl. 4675 [1839; 5818] 58
E.cf 1774 [574; 1695| 73
P.cc. 20307 [4307; 23440] 73
P.cl. 7324 [2324 ; 9813] 58
P.cf. 25427 [643.5; 2005,5] 73,0
F.cc. 1637 [483; 2006| 73
F.cl. 851,9 [362,0; 899,5| 73,0
F.cf. 445,0 [115,5; 442.0] 73,0
HE.cc. 1110,5 [291,5; 1176,0] 73,0
HE.cl. 479,5 [111,0; 396,5] 73,0
HE.cf 358,8 [73,0; 363,5] 73,0
HP.cc. 1906 [313; 1838| 73
HP.cl. 1349,9 [135,5; 709,0] 73
HP.cf. 511,4 [60,5; 450,0] 73,0
HF .cc. 209,3 [41,5; 264,8] 74,0
HF.cl. 91,63 [17,00; 87,25] 74,00
HF .cf. 86,56 [10,00; 90,00] 75,00
DE.cc. 52,94 [15,00; 47,75] 102,00
DE.p. 22,88 [5,00; 25,00] 62,00
DP.cc. 35,80 [2,00; 49,25] 100,00
DP.p. 9,73 [1,00; 11,00] 65,00
DF.cc. 1,95 [0,00; 3,00] 100,00
DF.p. 1,84 [0,00; 2,00] 83,00

TAB 3.2: Résumé descriptif des observations

Avec le tableau des données ainsi obtenu, nous utilisons, parmi les méthodes de traitement
des bases de données incomplétes, quatre méthodes différentes de traitement des données des
données manquantes. A chaque méthode de traitement nous estimons les taux des indicateurs
de santé - morbidité et mortalité -.
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Les résultats de ’analyse

Application de la méthode d’élimination par liste

Parmi toutes les consultations sanitaires, les proportions des consultations liées au palu-
disme sont les suivantes:

Tranche de la population Taux de consultation | Intervalle de confiance a 95°=,
cas total 55;19°=, [36,43 ; 73,95|

cas des enfants de moins de 5 ans 72;58°=, [55,75; 89,41|

cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 46;79°=, [27,97; 65,61]

cas des femmes enceintes 64,;30°=, [46,23 ; 82,37|

TAB 3.3: Elimination par listes: paludisme

Dans ce tableau nous voyons que les enfants de moins de 5 ans représentent la couche la plus
vulnérable avec un taux de morbidité égal & 72;58°=,. Ils sont suivis des femmes enceintes
qui ont un taux de morbidité égal a 64;30°=,.

De toutes les consultations sanitaires liées au paludisme, les proportions des consultations
dues au paludisme clinique sont:

Tranche de la population Taux de consultation | Intervalle de confiance & 95°=,
cas total 70;05°=, [52,77; 87,33|

cas des enfants de moins de 5 ans 70;34°=, [53,11; 87,57|

cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 71;21°=, [54,13; 88,30|

cas des femmes enceintes 59;60°=, [41,09; 78,11]

TAB 3.4: Elimination par listes: paludisme clinique

Les proportions du paludisme clinique ne différent pas significativement suivant les tranches
de populations. Sauf pour les cas enceintes qui ont une proportion un peu moindre.

Parmi toutes les consultations sanitaires dues au paludisme, les taux de consultation dues
au paludisme confirmé sont:

Tranche de la population Taux de consultation | Intervalle de confiance & 95°=,
cas total 29;95°=, [12,67; 47,23|

cas des enfants de moins de 5 ans 29;65°=, [12,42; 46,88|

cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 28;78°=, [11,70; 45,86|

cas des femmes enceintes 40;40°=, [21,89; 58,91|

TAB 3.5: Elimination par listes: paludisme confirmé

Nous avons les mémes observations que précédemment avec cette fois ci les femmes enceintes
qui ont une proportion de paludisme un peu plus élevée.
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Parmi toutes les hospitalisations sanitaires, les taux des hospitalisations dues au palu-
disme sont:

Tranche de la population Taux d’hospitalisation | Intervalle de confiance & 95°=,
cas total 81;17°=, (66,42 ; 95,92|

cas des enfants de moins de 5 ans 80;01°=, [64,42; 95,10|

cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 81;39°=, [66,71; 96,06]

cas des femmes enceintes 85;21°=, [71,82; 98,60|

TAB 3.6: Elimination par listes: hospitalisation paludisme

Ici les femmes enceintes viennent en téte avec 85;21°=, des hospitalisations liées au paludisme
pour les femmes enceintes.

Dans les hospitalisations liées au paludisme, les taux des hospitalisations dues au palu-
disme clinique sont:

Tranche de la population Taux d’hospitalisation | Intervalle de confiance & 95°=,
cas total 57;45°=, [38,80; 76,10]

cas des enfants de moins de 5 ans 56;02°=, [37,30; 74,75|

cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 58;78°=, [40,21; 77,35]

cas des femmes enceintes 54:78°=, [36,01; 73,56|

TAB 3.7: Elimination par listes: hospitalisation paludisme clinique

Les personnes de 5 ans et plus constituent la couche la plus hospitalisée pour paludisme
clinique avec un taux d’hospitalisation pour paludisme clinique égal & 58;78°=, des cas d’hos-
pitalisation liés au paludisme dans cette tranche de population.

De toutes les hospitalisations liées au paludisme, les proportions des hospitalisations dues
au paludisme confirmé sont:

Tranche de la population Taux d’hospitalisation | Intervalle de confiance a 95°=,
cas total 42;55%=, [23,89; 61,20|

cas des enfants de moins de 5 ans 43;97°=, [25,25; 62,70|

cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 41;22°=, [22,64 ; 59,78|

cas des femmes enceintes 45;21°=, [26,44 ; 63,99]

TAB 3.8: Elimination par listes: hospitalisation paludisme confirmé

Dans le cas des hospitalisations liées au paludisme confirmé, ce sont les femmes enceintes
qui ont la plus grande proportion égale & 45;21°=, des femmes enceintes hospitalisées pour
paludisme.
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Parmi les décés enregistrés dans les formations sanitaires, les décés liés au paludisme
occupent les proportions:

Tranche de la population Taux de décés | Intervalle de confiance a 95°=,
cas total 41;42°=, [22,83; 60,00|

cas des enfants de moins de 5 ans 55;17°=, [36,40 ; 73,93|

cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 22;54°=, 6,78 ; 38,30]

cas des femmes enceintes 70;83°=, [53,68 ; 87,98|

TAB 3.9: Elimination par listes: décés paludisme

Une trés forte proportion de décés de femmes enceintes, soit 70;83°=, est liée au paludisme.
Elles sont suivies des enfants de moins de 5 ans, qui ont un taux de 55;17°=,.

Dans la suite, nous appliquons les méthodes d’imputation qui consistent a4 remplacer
les valeurs manquantes par une valeur prédite jugée convenable. Le tableau d’analyse com-
portant en plus des valeurs manquantes des valeurs erronées, nous traiterons ces derniéres
également comme des valeurs manquantes.

Application de la méthode de remplacement par la moyenne

Parmi les consultations sanitaires, les proportions des consultations liées au paludisme
sont:

Tranche de la population Taux de consultation | Intervalle de confiance a 95°=,
cas total 54:79°=, [36,02; 73,57|

cas des enfants de moins de 5 ans 74:;26°=, [57,77; 90,75|

cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 44,06°=, [25,33; 62,79]

cas des femmes enceintes 82;91°=, [68,71; 97,12]

TAB 3.10: Remplacement par la moyenne: paludisme

Par cette méthode de traitement des valeurs manquantes, les femmes enceintes et les enfants
de moins de 5 ans sont respectivement les couches les plus touchées par le paludisme avec
des taux de consultation liés au paludisme égaux a 82;91°=, et 74;26°=,.

Parmi toutes les consultations sanitaires liées au paludisme, les proportions des consul-
tations dues au paludisme clinique sont:

Tranche de la population Taux de consultation | Intervalle de confiance & 95°=,
cas total 73;31°=, [56,62; 89,99

cas des enfants de moins de 5 ans 70;99°=, [53,87; 88,11]

cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 74;,97°=, [58,62; 91,31]

cas des femmes enceintes 73;57°=, [56,93; 90,20]

TAB 3.11: Remplacement par la moyenne: paludisme clinique
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De toutes les consultations sanitaires liées au paludisme, les taux de consultations dues au

paludisme confirmé sont:

Tranche de la population

Taux de consultation

Intervalle de confiance a 95°=,

cas total 26;69°=, [10,00; 43,37|
cas des enfants de moins de 5 ans 29;01°=, [11,88; 46,12]
cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 25;03°=, [8,69; 41,37]
cas des femmes enceintes 26;43°=, [9,79; 43,06]

TAB 3.12: Remplacement par la moyenne: paludisme confirmé

Les taux de consultation liés au paludisme clinique et au paludisme confirmé ne différent pas
significativement suivant les tranches de population. Cependant, chez les enfants de moins
de 5 ans qui ont un taux un peu moins, soit 70;99°=, en paludisme clinique et un peu plus
en paludisme confirmé par rapport aux autres tranches de la population.

Parmi les consultations sanitaires, les hospitalisations dues au paludisme occupent les

proportions suivantes:

Tranche de la population

Taux d’hospitalisation

Intervalle de confiance a 95°=,

cas total 67;99°=, [50,39; 85,59
cas des enfants de moins de 5 ans 67;65°=, [50,00; 85,30]
cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 67;71°=, [50,00; 85,34|
cas des femmes enceintes 72;35°=, [55,48 ; 89,22]

TAB 3.13: Remplacement par la moyenne: hospitalisation paludisme

Les femmes enceintes sont les plus hospitalisées pour paludisme que les autres tranches de
la population, soit une proportion de 73;35°=,.

Dans les cas d’hospitalisation liées au paludisme, les taux des hospitalisations dues au

paludisme clinique sont:

Tranche de la population

Taux d’hospitalisation

Intervalle de confiance & 95°=,

cas total 63;86°=, [45,74 ; 81,98|
cas des enfants de moins de 5 ans 75;02°=, [58,69; 91,35]
cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 62;69°=, [44,44 ; 80,93|
cas des femmes enceintes 70;58°=, [53,39; 87,77|

TAB 3.1/: Remplacement par la moyenne: hospitalisation paludisme clinique

Mémoire de MASTER-II 2007

GABFOUBE Victor c¢ vgabfoube@yahoo.fr




Application aux données de suivi et évaluation de 2006 du PNLP 43

Parmi les cas d’hospitalisation liées au paludisme, les hospitalisations dues au paludisme
confirmé sont:

Tranche de la population Taux d’hospitalisation | Intervalle de confiance & 95°=,
cas total 29;42°=, [12,23; 46,61|

cas des enfants de moins de 5 ans 36;13°=, [18,01; 54,26|

cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 24;98°=, [41,31; 89,64|

cas des femmes enceintes 37;31°=, [19,06; 55,55|

TAB 3.15: Remplacement par la moyenne: hospitalisation paludisme confirmé

Suivant les deux tableaux qui précédent, nous constatons que les enfants de moins de 5 ans
sont les plus hospitalisés pour paludisme clinique, avec un taux de 75;02°=,. Pour le palu-
disme confirmé, ils ont un taux de 36;13°=,, suivis des femmes enceintes, qui ont un taux de
70;58°=, en paludisme clinique et de 37;31°=, en paludisme confirmé.

Parmi les cas de décés enregistrés dans les formations sanitaires, les décés liés au palu-
disme occupent les proportions suivantes:

Tranche de la population Taux de décés | Intervalle de confiance a 95°=,
cas total 35;84°=, [17,75; 53,93|

cas des enfants de moins de 5 ans 33;83°=, [15,98; 51,68|

cas des personnes de 5 ans et plus

(femmes enceintes exclues) 39;13°%=, [20,72; 57,54]

cas des femmes enceintes 57;87°=, [39,25; 76,50|

TAB 3.16: Remplacement par la moyenne: décés paludisme

Avec cette méthode de remplacement par la moyenne, les femmes enceintes sont encore les
plus touchées par les décés liés au paludisme, avec un taux de 57;87°=,. Elles sont suivies
cette fois ci par les personnes de 5 ans et plus (femmes enceintes exclues), qui ont un taux

de 39;13°=,.

Application de la méthode d’imputation multiple

Modéles de simulation suivant une loi de probabilité et modéle de regression
linéaire simple

On extrait pour chaque variable contenant des valeurs manquantes, les valeurs qui ont
été observées concrétement. On applique a chaque variable ainsi considérée la transformation
BOX-COX pour approcher le mieux cette variable d’un processus normal. La valeur optimale
de qui rapproche le mieux notre variable vers une loi normale est obtenue a I’aide de la
fonction box.cox.powers implémentée dans le logiciel R. Nous avons alors les valeurs de
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suivants:
variables | valeur optimale de variables | Valeur optimale de variables | valeur optimale de
E.cc 0,321 F.cf -0,1363 HF.cl -0,0018
E.cl 0,218 HE.cc. 0,1196 HF.cf 0,0108
E.cf -0,1075 HE.cl 0,1103 DE.cc 0,1349
P.cc 0,2836 HE.cf 0,0463 DE.p -0,0058
P.cl 0,2455 HP.cc 0,1392 DP.cc 0,2128
P.cf 0,0061 HP.cl 0,0461 DP.p -0,0236
F.cc 0,2326 HP.cf 0,0346 DF.cc -0,0525
F.cl 0,0364 HF.cc 0,0328 DF.p -0,5763

TAB 3.17: Valeur optimale de

Aprés transformation de ces variables par le modéle de BOX-COX, nous appliquons le test
de normalité de Shapiro-Wilk. Ainsi toutes ces variables transformées suivent une loi nor-
male a I'exception des trois derniéres qui sont DP.p, DF.cc et DF.p. Les valeurs manquantes
des variables qui suivent une loi normale sont imputées aprés transformation inverse par les
quantiles simulées suivant la loi normale de moyenne et d’écart-type des valeurs observées
dans la variable considérée.

Les valeurs manquantes des variables DP.p, DF.cc et DF.p qui ne suivent pas une loi nor-
male méme aprés transformation par le modeéle de BOX-COX sont imputées par des valeurs
prédites au moyen des modéles de régression linéaire simple. En effet, ces variables sont
fortement corrélées aux variables E.cf, DP.cc et HE.cl respectivement suivant les valeurs
réellement observées.

Ici on reprend la procédure d’imputation M = 15 fois, on obtient alors les résultats suivants:

Parmi toutes les consultations faites dans les services de santé, les proportions des consul-
tations liées au paludisme sont:

population cible proportion Intervalle de taux de I'infor-

confiance a 95°=, | mation manquante | efficacité
cas total 47;26°=, [36,76 ; 57,75] 99;93°=, 93;75°=,
cas des enfants de moins de 5 ans | 57;03%°=, [45,63 ; 68,44] 99;88°=, 93;76°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 41;28°=, [30,20; 52,36 99;89°=, 93;76°=,
cas des femmes enceintes 65;06°=, [47,61 ; 82,50] 99;49°=, 93;78°=,

TAB 3.18: Méthode de simulation: paludisme

Par cette méthode de simulation, les femmes enceintes sont les plus vulnérables au palu-
disme, avec 65;06°=, des cas de consultation de celles-ci. Elles ont suivies par les enfants de
moins de 5 ans qui viennent avec une proportion de 35;03°=, de cette tranche de population.
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De toutes les consultations liées au paludisme effectuées dans les services de santé, les
taux de celles dues au paludisme clinique sont:

population cible proportion Intervalle de taux de I'infor-

confiance a 95°=, | mation manquante | efficacité
cas total 73;55%=, [64,54 ; 82,55] 99;96°=, 93;75°=,
cas des enfants de moins de 5 ans 73;87°=, (63,91 ; 83,84] 99;91°=, 93;76°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 74;17°=, [64,71; 83,63] 99;93°=, 93;75°=,
cas des femmes enceintes 68;34°=, [58,17; 78,50] 99;92°=, 93;75%=,

TAB 3.19: Méthode de simulation: paludisme clinique

De toutes les consultations liées au paludisme faites dans les centres de santé, les proportions
de celles dues au paludisme confirmé sont:

population cible proportion Intervalle de taux de l'infor-

confiance a 95°=, | mation manquante | efficacité
cas total 25;61°=, [16,62; 34,61] 99;95°=, 93;75°=,
cas des enfants de moins de 5 ans 26;72°=, [17,15; 36,29] 99;93°=, 93;75%=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 24;02°=, [14,27; 33,77] 99;91°=, 93;76°=,
cas des femmes enceintes 30;90°=, [20,41; 41,38] 99;90°=, 93;76°=,

TAB 3.20: Méthode de simulation: paludisme confirmé

Dans les deux tableaux ci-dessus, les proportions des consultations liées au paludisme cli-
nique ou confirmé ne différent pas de facon significative suivant les tranches des populations,
sauf celles des femmes enceintes, qui sont un peu moindres pour paludisme clinique, soit
68;34°=, et un peu plus pour paludisme confirmé, soit 30;90°=,.

De toutes les hospitalisations effectuées dans les centres de santé, celles qui sont liées au

paludisme occupent les proportions suivantes:

population cible proportion Intervalle de taux de I'infor-

confiance a 95°=, | mation manquante | efficacité
cas total 60;58°=, [47,50; 73,67] 99;78°=, 93;76°=,
cas des enfants de moins de 5 ans | 66;64°=, [46,31 ; 86,96] 99;25°=, 93;79°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 57;29°=, [40,33; 74,25] 99;53°=, 93;78°=,
cas des femmes enceintes 77;11°=, [47,15; 99,09] 98;20°=, 93;86°=,

TAB 3.21: Méthode de simulation: hospitalisation paludisme

Ici encore les femmes enceintes viennent en téte comme dans le cas des consultations. 77;11°=,
des femmes enceintes sont liées au paludisme. Aprés elles ce sont les femmes de moins de 5
ans qui viennent avec une proportion de 66;64°=,.
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De toutes les hospitalisations liées au paludisme, celles qui sont dues au paludisme clinique
occupent les proportions suivantes:

population cible proportion Intervalle de taux de I'infor-

confiance a 95°=, | mation manquante | efficacité
cas total 68;95°=, [59,07; 78,82] 99;93°=, 93;75%=,
cas des enfants de moins de 5 ans | 63;14°=, [52,47; 73,80] 99;91°=, 93;76°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 72;81°=, [60,67; 84,95] 99;81°=, 93;76°=,
cas des femmes enceintes 60;06°=, [48,91; 71,21] 99;89°=, 93;76°=,

TAB 3.22: Méthode de simulation: hospitalisation paludisme clinique

Ce tableau montre que les personnes de 5 ans et plus ont une forte proportion d’hospitalisa-

tions liées au paludisme clinique, soit 72;81=,.

De toutes les hospitalisations liées au paludisme, celles qui sont liées au paludisme
confirmé occupent les proportions suivantes:

population cible proportion Intervalle de taux de l'infor-

confiance a 95°=, | mation manquante | efficacité
cas total 31;57°=, [21,37; 41,77] 99;92°=, 93;75°=,
cas des enfants de moins de 5 ans 36;39%=, [25,77; 47,00] 99;91°=, 93;76°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 27;97°=, [15,52; 40,42] 99;79°=, 93;76°=,
cas des femmes enceintes 38;83°=, [26,95 ; 50,71] 99;85°=, 93;76°=,

TAB 3.23: Méthode de simulation: hospitalisation paludisme confirmé

Les hospitalisations liées au paludisme confirmé sont plus élevées chez les femmes enceintes
qui ont un taux de 38;83°=, que chez les personnes de 5 ans et plus (femmes enceintes exclues).

De tous les décés enregistrés dans les services de santé, les décés liés au paludisme sont

dans les proportions suivantes:

population cible proportion Intervalle de taux de l'infor-

confiance & 95°=; | mation manquante | efficacité
cas total 30;93°=, [19,78; 42,07] 99;87°=, 93;76°=,
cas des enfants de moins de 5 ans 37;03%°=, [18,41; 55,65] 99;40°=, 93;79%=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 20;91°=, [11,06; 30,75] 99;90°=, 93;76°=,
cas des femmes enceintes 47;,01°=, [31,57; 62,46] 99;64°=, 93;77°=,

TAB 3.24: Méthode de simulation: décés liés au paludisme

Dans ce tableau on remarque facilement que les femmes enceintes et les enfants de moins
de 5 ans sont les couches les plus affectées par les décés liés au paludisme avec les taux de

47,01°=, et 37;03°=, respectifs.

Cette procédure d’imputation multiple nous donne des résultats avec une efficacité d’en-
viron 93;75°=, et un taux de 'information manquante d’environ 99;80°=,.
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Procédure d’imputation ABB ("Approximate Bayesian Bootstrap™)

La proportion des valeurs manquantes étant trés grande, on ne peut construire des cel-
lules d’ajustement d’imputation. En effet, le risque ici est qu’en construis ant des cellules
d’ajustement, on se retrouve avec des groupes dans lesquels certaines variables n’ont aucun
répondant. Ainsi on considére que toutes les unités sont dan une méme cellule d’ajustement
d’imputation et on applique la procédure de type "hot-deck" aléatoire.

Nous avons les résultats suivants avec le nombre d’imputations M = 15:
Parmi toutes les consultations faites dans les services de santé, les proportions des consulta-
tions liées au paludisme sont:

population cible proportion Intervalle de taux de l'infor-

confiance & 95°=; | mation manquante | efficacité
cas total 52;94°=, [42,17; 63,70] 99;91°=, 93;75°=,
cas des enfants de moins de 5 ans | 66;36°=, [53,03; 79,67] 99;76°=, 93;76°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 45;28°=, [33,45; 57,11] 99;86°=, 93;76°=,
cas des femmes enceintes 69;73°=, [59,10; 80,36] 99;89°=, 93;76°=,

TAB 3.25: Procédure ABB: paludisme

Par cette méthode, les femmes enceintes et les enfants de moins de 5 ans se distinguent si-
gnificativement des personnes de 5 ans et plus (femmes enceintes exclues). Ces deux couches
de population ont les proportions respectives de 69;73°=, et 66;36°=, des consultations liées

au paludisme.

De toutes les consultations liées au paludisme faites dans les services de santé, les taux
de celles liées au paludisme clinique sont:

population cible proportion Intervalle de taux de l'infor-

confiance & 95°=; | mation manquante | efficacité
cas total 74;22°=, [66,09; 82,35] 99;99°=, 96;15°=,
cas des enfants de moins de 5 ans 74:09%=, (65,36 ; 82,81] 99;96°=, 96;16°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 75;06°=, (66,75 ; 83,37] 99;98°=, 96;15°=,
cas des femmes enceintes 68;92°=, [59,79; 78,04] 99;96°=, 96;16°=,

TAB 3.26: Procedure ABB: paludisme clinique

Le tableau ci-dessus montre qu’au moins 74°=, de consultations liées au paludisme sont
faites pour le paludisme clinique chez les différentes tranches de la population. Par contre
les femmes enceintes ont un pourcentage de 68;92°=,.
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De toutes les consultations liées au paludisme effectuées dans les centres de santé, les
proportions de celles liées au paludisme confirmé sont:

population cible proportion Intervalle de taux de I'infor-

confiance a 95°=, | mation manquante | efficacité
cas total 25;19°=, [17,18; 33,19] 99;99°=, 96;15°=,
cas des enfants de moins de 5 ans | 26;38°=, [17,47; 35,29] 99;96°=, 96;16°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 23;64°=, [15,60; 31,68| 99;98°=, 96;15°=,
cas des femmes enceintes 30;76°=, [21,52; 39,99] 99;96°=, 96;16°=,

TAB 3.27: Procedure ABB: paludisme confirmé

Ici 30;76°=, des consultations liées au paludisme chez les femmes enceintes sont faites pour
paludisme confirmé. Ce taux est un peu moindre chez les personnes de 5 ans et plus (femmes

enceintes exclues).

Parmi les hospitalisations effectuées dans les centres de santé, celles qui sont liées au

paludisme occupent les proportions suivantes:

population cible proportion Intervalle de taux de l'infor-

confiance & 95°=; | mation manquante | efficacité
cas total 69;15°=, [57,02; 81,27] 99;81°=, 96;16°=,
cas des enfants de moins de 5 ans | 68;67°= [54,31; 83,02] 99:67°=, 96;17°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 68;37°=, [54,25 ; 82,50] 99;69°=, 96;17°=,
cas des femmes enceintes 79;10°=, [61,60 ; 96,60] 99;41°=, 96;18°=,

TAB 3.28: Procedure ABB: hospitalisation paludisme

Les taux d’hospitalisation liées au paludisme ne différent pas significativement suivant les
tranches de population. Sauf chez les femmes enceintes, ce taux est un peu plus élevé, soit
de 79;10°=, des cas d’hospitalisation de ces derniéres.

De toutes les hospitalisations liées au paludisme, celles qui sont dues au paludisme clinique
sont dans les proportions suivantes:

population cible proportion Intervalle de taux de I'infor-

confiance a 95°=, | mation manquante | efficacité
cas total 70;65°=, [59,66 ; 81,63] 99;87°=, 96;17°=,
cas des enfants de moins de 5 ans | 62;95°=, [53,35; 72,55] 99;96°=, 96;16°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 74;95°=, [61,88; 88,02] 99;74°=, 96;16°=,
cas des femmes enceintes 61;48°=, [51,20; 71,75] 99;93°%=, 96;15°=,

TAB 3.29: Procédure ABB: hospitalisation paludisme clinique

Les personnes de 5 ans et plus ont un fort taux d’hospitalisations liées au paludisme clinique
(74;95°=,) comparativement aux autres groupes cibles de la population qui ont un taux d’en-

viron 62°=,.
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De toutes les hospitalisations dues au paludisme, celles qui sont liées au paludisme
confirmé occupent les proportions suivantes:

population cible proportion Intervalle de taux de I'infor-

confiance a 95°=, | mation manquante | efficacité
cas total 30;23°=, [20,59 ; 39,87] 99;94°=, 96;16°=,
cas des enfants de moins de 5 ans 37;14°=, [26,82; 47,46] 99;92°=, 96;16°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 26;08°=, [15,91; 36,24] 99;90°=, 96;16°=,
cas des femmes enceintes 38;87°=, [29,09 ; 48,65] 99;95°=, 96;16°=,

TAB 3.30: Procédure ABB: hospitalisation paludisme confirmé

Les proportions des hospitalisations liées au paludisme confirmé chez les femmes enceintes
et chez les enfants de moins de 5 ans sont de 38;87°=, et 37;14°=, respectivement. Cette pro-
portion est un peu plus basse chez les personnes de 5 ans et plus (femmes enceintes exclues).

De tous les décés enregistrés dans les services de santé, ceux qui sont liés au paludisme
occupent les proportions suivantes:

population cible proportion Intervalle de taux de l'infor-

confiance a 95°=, | mation manquante | efficacité
cas total 33;57°=, [26,46 ; 43,67] 99;92°=, 96;16°=,
cas des enfants de moins de 5 ans | 38;32°=, [26,00; 50,63] 99;82°=, 96;16°=,
cas des personnes de 5 ans et plus
(femmes enceintes exclues) 24;42°=, [15,10; 33,75] 99;93°=, 96;16°=,
cas des femmes enceintes 62;03°=, [49,04 ; 75,01] 99;78°%=, 96;16°=,

TAB 3.31: Procédure ABB: décés lié au paludisme

Comme toujours, les femmes enceintes sont les plus frappées par les décés liés au paludisme
avec une proportion de 62;03°=, des cas de décés de ces derniéres. Apreés elles suivent les
enfants de moins de 5 ans avec une proportion de 38;32°=,.

Conclusion

On constate que quelle que soit la méthode de traitement des données manquantes, les
femmes enceintes et les enfants de moins de 5 ans constituent les tranches de population les
plus vulnérables au paludisme, avec des taux de morbidité et de mortalité imputables a cette
maladie trés élevés.

Comparaisons

Comparaison par province
- Cas consultations

Les fréquences des consultations liées au paludisme dans les différentes provinces du Ca-
meroun classées par ordre de grandeurs croissantes sont les suivantes:
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Provinces Fréquences de consultations liées au paludisme
CENTRE B 19;57°=,
EXTREME-NORD B 21;26°=,
EST B 23;80%=,
OUEST B 27;15°%=,
LITTORAL b 27;17°=,
NORD 1 27;98°=,
SUD-OUEST T 28;09°=,
NORD-OUEST B 29;66°=,
ADAMAOUA B 37;89%=,
SUD T 41;56°=,

Ce classement par ordre croissant montre que les provinces du Sud et Adamaoua sont les
plus touchées par 'infection du paludisme. Ces chiffres signifient en effet que dans la province
du Sud par exemple, on a enregistré (41;56°=,) 42 cas de consultations liées au paludisme en
2006. Par opposition aux provinces les plus affectées, celles du Centre, Extréme-Nord et Est
sont les moins atteintes par les infection des anophéle.

- Cas consultations

Les fréquences des décés liés au paludisme dans les provinces classées par ordre de gran-
deurs croissantes sont:

Provinces Fréquences de déces liés au paludisme
CENTRE B 2:97°=400
LITTORAL B 3;37°=000
SUD-OUEST B 3;44%=y
EST B 3;79%=400
EXTREME-NORD B 4;15%=,
OUEST T 5;50%=00
NORD B 7;70°=40
NORD-OUEST B 8;42°=4
ADAMAOUA B 9;09°=0
SUD T 10;36%=

Sans trop d’efforts nous constatons que les fréquences de déces liés au paludisme sont
trés élevées dans les provinces du Sud, Adamaoua, Nord-Ouest et Nord. En effet, ces chiffres
expriment que dans un échantillon de 10000 (dix mille) personnes de la population du Sud
par exemple, (10,36) 10 personnes sont mortes du paludisme en 2006.

Remarquons que les provinces du Sud et de ’Adamaoua restent celles qui ont des taux de
morbidité et de mortalité liés au paludisme les plus élevés.
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Comparaison des méthodes de traitement par imputation

La qualité d'une méthode de traitement des données manquantes par imputation dépend
de plusieurs paramétres dont les plus importants sont:

— Le nombre de données manquantes;
— la loi du vecteur aléatoire qui décrit le tableau des données; la distribution des valeurs
manquantes.
Supposons que les valeurs manquantes soient distribuées suivant une loi uniforme. Pour
évaluer et comparer les méthodes d’imputation en fonction du taux de données manquantes,
nous proposons les étapes suivantes:

(i) On crée un tableau T de n lignes (unités statistiques) et p colonnes (variables). Nous
choisissons N = 120 pour obtenir un échantillon de taille suffisante égale a la taille de
notre tableau des données réelles;

(ii) On retire du tableau T un pourcentage fixé pm, des données; on obtient ainsi py, pour-
centage de valeurs manquantes, distribuées selon une loi uniforme;

(iii) on traite le tableau comportant les valeurs manquantes en utilisant une technique
d’imputation quelconque;

(iv) pour mesurer la précision de 'imputation, on calcule I'indice d’erreur quadratique
moyenne normalisé (Mean Square Error "MSE") défini par:

P
_ 1 Koo Xy)?
MSE = [Pk “u
n p Pm iz (Xij  Xij)

] ou:
i=1

— Pm est le taux de valeurs manquantes

— Xjj est l%)valeur imputée de X;j si Xjj est manquante et Xjj = Xj; sinon.
- Xjj = % ?=1 Xij est la moyenne de la variable X; du tableau initial T.

Dans I'expression de MSE, le terme entre crochets représente, pour une variable donnée Xj,
le rapport entre la somme des carrés des écarts d’imputation et la variance de la variable
dans le tableau T. On calcule alors la moyenne des écarts quadratiques en divisant par le
nombre de données manquantes N P Pm. |5]

Afin d’étudier le comportement de MSE en fonction du pourcentage des données manquantes,
les étapes (i) a (iv) sont représentées M fois. Comme dans les méthodes bootstrap, nous
obtenons ainsi pour chaque py, fixé une série de M observations de MSE pour lesquelles on
calcule la moyenne et 'intervalle inter-quartiles.

Résultats de comparaison des méthodes d’imputation
Sur un tableau de données créé (fictif)

Sur un tableau que 'on a créé, nous avons les caractéristiques du MSE suivantes avec
M = 100.
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- Méthode de remplacement par la moyenne

Valeur du py, | Médiane | Moyenne | Intervalle inter-quartiles
10°=, 0,006755 | 0,006777 [0,006464 ; 0,007106]
25°=, 0,007534 | 0,007507 [0,007298 ; 0,007680]
50°=, 0,006730 | 0,006725 [0,006586 ; 0,006870]
62°=, 0,006065 | 0,006075 [0,005965 ; 0,006204]
75°=, 0,006074 | 0,006041 [0,005870; 0,006221]

TAB 3.32: Méthode de remplacement par la moyenne: qualité de l'imputation

- Méthode de la procédure d’imputation ABB

Valeur du py, | Médiane | Moyenne | Intervalle inter-quartiles
10°=, 0,01335 | 0,01342 [0,01273; 0,01408|
25°=, 0,01509 | 0,01507 [0,01458 ; 0,01564]
50°=, 0,01317 | 0,01317 [0,01287; 0,01354]
62°=, 0,01198 | 0,01198 [0,01163; 0,01237]
75°=, 0,01181 | 0,01183 [0,01144 ; 0,01219]

TAB 3.33: Méthode ABB: qualité de l'imputation

- Méthode de simulation suivant une loi de probabilité

Valeur du py, | Médiane | Moyenne | Intervalle inter-quartiles
10°=, 0,012830 | 0,012780 [0,01230; 0,013540]
25°=, 0,01419 | 0,01419 [0,01367; 0,01462]
50°=, 0,01255 | 0,01258 [0,01223; 0,01300]
62°=, 0,011360 | 0,01190 [0,010870; 0,011710]
75°=, 0,011230 | 0,011260 [0,010870; 0,011570]

TAB 3.34: Méthode de simulation: qualité du remplacement

Suivant les trois tableaux, I'indice d’erreur quadratique moyenne normalisé MSE varie trés
peu avec le taux de valeurs manquantes pm. De plus, les deux derniers tableaux montrent que
les méthodes d’imputation ABB et par simulation suivant une loi de probabilité ne différent
pas significativement. Cependant, le tableau 3.32 comparé aux deux derniers montre que la
méthode de remplacement par la moyenne produit des valeurs de MSE un peu plus faibles.
Ainsi, la méthode de remplacement par la moyenne est un peu plus crédible sur notre tableau
de données (fictif) T créé que les deux autres méthodes d’imputation.

Sur le tableau des données réelles du PNLP

Sur les données réelles, nous obtenons les caractéristiques de I'indice d’erreur quadratique
moyenne normalisé suivantes avec M = 100:
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- Méthode de remplacement par la moyenne

Valeur du py, | Médiane | Moyenne | Intervalle inter-quartiles
10°=, 0,09373 | 0,069989 [0,07025; 0,012560]
25°=, 0,03356 | 0,04095 [0,02594 ; 0,0507|
50°=, 0,018810 | 0,019940 [0,013930; 0,023150]
62°=, 0,01463 | 0,01571 [0,01113; 0,00189]
75°=, 0,011870 | 0,013220 [0,009000; 0,016630]

TAB 3.35: PNLP méthode de remplacement par la moyenne

- Méthode de la procédure d’imputation ABB

Valeur du py, | Médiane | Moyenne | Intervalle inter-quartiles
10°=, 0,10730 | 0,11260 [0,07969; 0,14520]
25°=, 0,12270 | 0,12800 [0,10700; 0,1493|
50°=, 0,11040 | 0,011130 [0,10050; 0,12320]
62°=, 0,10370 | 0,10470 [0,09461 ; 0,11500]
75°=, 0,10120 | 0,10710 [0,09155; 0,11950]

TAB 3.36: PNLP méthode d’imputation ABB

- Méthode de simulation suivant la loi normale par transformation des variables

Valeur du py, | Médiane | Moyenne | Intervalle inter-quartiles
10°=, 0,08519 | 0,11170 [0,06351 ; 0,13890)]
25°=, 0,11280 | 0,12480 [0,00077; 0,13780]
50°=, 0,1186 | 0,29020 [0,09488 ; 0,14950)]
62°=, 0,10630 | 1,38500 [0,08354 ; 0,13800]
75°=, 0,10760 | 0,36890 [0,09040; 0,17160]

TAB 3.37: PNLP méthode de simulation

Sur les données réelles du PNLP, la procédure d’'imputation ABB et la méthode de simula-

tion suivant la loi normale par transformation des variables ne différent pas significativement
lorsque le taux des valeurs manquantes est faible. Mais la méthode de simulation devient
moins convainquante par rapport a la procédure ABB quand le taux de valeurs manquantes
(pm) devient important ( 50°=,)parexemple:
Toutefois, la méthode de remplacement par la moyenne garde toujours un peu plus de
confiance sur les deux derniéres méthodes d’imputation. En effet, cette méthode donne pour
I'indice d’erreur quadratique moyenne normalisé une moyenne légérement faible comparati-
vement aux deux autres méthodes.

3.2 Analyse graphique
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