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Preface

IBM® SPSS® Statistics est un systéme complet d’ analyse de données. Le module complémentaire
facultatif Valeurs manquantes fournit les techniques d’ analyse supplémentaires décrites dans ce
manuel. Le module complémentaire Val eurs manquantes doit étre utilisé avec le systéme central
SPSS Statistics auquel il est entiérement intégré.

A propos de SPSS Inc., an IBM Company

SPSS Inc., an IBM Company, est un des leaders dans le domaine des solutions logicielles

d analyse prédictive. Le portfolio complet des produits de la société — Data collection, Statistics,
Modeling et Deployment — capture les opinions et les attitudes du public, prédit les résultats des
interactions futures des clients, et agit ensuite sur ces données en intégrant les analyses dans

les processus commerciaux. Les solutions SPSS Inc. répondent aux objectifs commerciauix
interdépendants d’ une organisation dans sa totalité en se concentrant sur la convergence des
analyses, de I’ architecture informatique et des processus commerciaux. Des clientsissus du milieu
des affaires, du milieu gouvernemental ou du milieu académique, dans le monde entier, font
confiance alatechnologie SPSS Inc., et la considére comme un atout pour attirer et retenir leurs
clients, ou encore augmenter leur nombre, tout en réduisant les fraudes et lesrisques. SPSSInc. a
€été acheté par IBM en octobre 2009. Pour plus d'informations, visitez le site http://www.spss.com.

Support technique

Un support technique est disponible pour les clients du service de maintenance. Les clients
peuvent contacter |’ assistance technique pour obtenir de I’ aide concernant I’ utilisation

des produits SPSS Inc. ou I'installation dans I’ un des environnements matériels pris

en charge. Pour contacter |’ assistance technique, consultez le site Web SPSS Inc. a

I’ adresse http://support.spss.com, ou recherchez votre représentant local a la page

http: //support.spss.com/default.asp?refpage= contactus.asp Votre nom, celui de votre sociéte,
ainsi que votre contrat d’ assistance vous seront demandés.

Service clients
Si vous avez des questions concernant votre envoi ou votre compte, contactez votre bureau local,

dont les coordonnées figurent sur le site Web a |’ adresse : http: //www.spss.com/wor ldwide.
Veuillez préparer et conserver votre numéro de série a portée de main pour I’ identification.
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Séminaires de formation

SPSS Inc. propose des séminaires de formation, publics et sur site. Tous les séminaires font
appel ades ateliers de travaux pratiques. Ces séminaires seront proposes réguliérement dans les
grandes villes. Pour plus d'informations sur ces séminaires, contactez votre bureau local dont les
coordonnées sont indiquées sur le site Web al’ adresse : http: //mww.spss.com/wor [dwide.

Documents suppléementaires

Les ouvrages SPSS Satistics : Guide to Data Analysis, SPSS Statistics : Statistical Procedures
Companion, et SPSS Satistics : Advanced Statistical Procedures Companion, écrits par Marija
Norusis et publiés par Prentice Hall, sont suggérés comme documentation supplémentaire. Ces
publications présentent les procédures statistiques des modules SPSS Statistics Base, Advanced
Statistics et Regression. Que vous soyez novice dans les analyses de données ou prét a utiliser des
applications plus avancées, ces ouvrages vous aideront a exploiter au mieux les fonctionnalités
offertes par IBM® SPSS® Statistics. Pour obtenir des informations supplémentaires y compris

le contenu des publications et des extraits de chapitres, visitez le site web de |’ auteur :

http: /Aww.nor usis.com
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Chapitre

Introduction aux valeurs manquantes

L es observations ayant des val eurs manguantes représentent un défi important car les procédures
de modélisation classiques éiminent tout simplement ces observations des analyses. Lorsque les
valeurs manquantes sont peu nombreuses (trés approximativement, moins de 5% du nombre total
d observations) et que ces valeurs peuvent étre considérées comme al éatoirement manquantes,

C' est-a-dire qu’ une valeur manquante ne dépend pas des autres valeurs, alors la méthode
traditionnelle d’ élimination est relativement “slre”. L’ option Valeurs manquantes peut vous
aider adéterminer si I’ élimination est suffisante et vous proposer des méthodes de traitement des
valeurs manquantes lorsqu’ elle ne suffit pas.

Analyse des valeurs manquantes ou procédures a imputation multiple

L’ option Valeurs manquantes propose deux ensembles de procédures permettant de traiter les
valeurs manquantes :

m Lesprocédures d Imputation multiple proposent des anayses de schémas de données
manquantes, orientées vers une imputation multiple finale des valeurs manguantes.
C'est-a-dire que plusieurs versions de I’ ensembl e de données sont produites, chacune d'elle
contenant son propre ensemble de données imputées. Lorsque des analyses statistiques sont
effectuées, |es estimations de paramétre pour tous les ensembles de données imputés sont
combinées ce qui génere des estimations généralement plus précises que celles provenant
uniquement de I'imputation.

m L’'Analyse des valeurs mangquantes contient un ensemble |égerement différent d' outils
descriptifs pour I’ analyse de données manquantes (plus particuliérement le test MCAR
Little) et comprend un grand nombre de méthodes d’imputation simple. Veuillez noter que
I"'imputation multiple est généralement considérée comme supérieure al’imputation simple.

Taches des valeurs manquantes

Vous pouvez commencer aanalyser des valeurs manquantes en suivant ces étapes de base :

» Examiner le caractére manquant. Utilisez |’ analyse des valeurs manquantes et Analyser les
schémas pour explorer des schémas de val eurs manquantes dans vos données et déterminer si
I"imputation multiple est nécessaire.

» Imputer les valeurs manquantes. Utilisez Imputer des valeurs de données manquantes pour imputer
les valeurs manquantes.

» Analyser les données “complétes”. Utilisez n’'importe quelle procédure prenant en charge les
données aimputation multiple. Consultez Analyse de données aimputation multiple sur p. 30

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 1
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pour obtenir desinformations sur |’ analyse des ensembles de données aimputation multiple et sur
une liste de procédures prenant en charge ces données.



Chapitre

Analyse des valeurs manquantes

La procédure d’ analyse de la valeur manquante exécute trois fonctions principales :

m  Elle décrit le type des données manquantes. Quel est I’ emplacement des va eurs manquantes ?
Quelle est I'importance de leur nombre ? Les paires de variables ont-€lles tendance a contenir
des valeurs manguantes dans les observations multiples ? Les données ont-elles des valeurs
extrémes ? Les vaeurs manguent-elles de facon aléatoire ?

m Estime les moyennes, écarts-types, covariances et corrélations pour différentes
méthodes relatives aux valeur manquantes : par liste, par pair, régression ou EM
(prévision-maximisation). La méthode concernant seulement |es composantes non valides
affiche également I effectif des observations complétes par paires.

m  Remplit (impute) les valeurs manquantes avec des valeurs estimées a |’ aide de méthodes de
régression ou EM ; mais les résultats de I'imputation multiple sont généralement considérés
comme plus précis.

L' analyse des valeurs manquantes vous aide a aborder de nombreux problémes causés par des
données incomplétes. Si des observations avec valeurs manquantes sont systémati quement
différentes d’ observations sans valeurs manquantes, cela peut aboutir & des résultats erronés.
De méme, les données manquantes peuvent réduire la précision des statistiques calculées car
I'information disponible est inférieure a celle initialement prévue. Un autre probleme est que
les hypothéses effectuées en aval de nombreuses procédures statistiques sont basées sur des
observations compl étes et que les valeurs manquantes peuvent compliquer |a théorie requise.

Exemple : Lors de |’ évaluation d’un traitement contre la leucémie, plusieurs variables sont
mesurées. Cependant, toutes les mesures différentes ne sont pas disponibles pour chaque patient.

L e type des données manquantes est affiché, mis en tableau et s avére étre aléatoire. Une analyse
EM est utilisée afin d estimer les moyennes, les corrélations et les covariances. Elle permet
également de déterminer si les données sont des val eurs manquantes complétement aléatoires. Les
valeurs manquantes sont remplacées par des valeurs imputées et enregistrées dans un nouveau
fichier de données pour des analyses supplémentaires.

Statistiques : Statistiques univariées incluant le nombre de valeurs non manquantes, la moyenne et
I écart-type, et le nombre de valeurs manquantes et de valeurs extrémes. Moyennes estimées,
matrice de covariance, matrice de corrélation déterminées a |’ aide des méthodes de type toutes
observations incompl etes, seulement les composantes non valides, des méthodes EM ou de
régression. Letest MCAR avec les résultats EM. Récapitulatif des moyennes par différentes
méthodes. Pour les groupes définis par des val eurs manquantes par opposition a ceux définis par
des valeurs non manquantes : Tests T. Pour toutes les variables : modél es des valeurs manquantes
affichées observations-par-variable.

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 3
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Analyse des données

Données. Les données peuvent étre nominales ou quantitatives (échelle ou continues). Toutefois,
VOUS ne pouvez estimer |les statistiques et imputer les données manquantes que pour les variables
quantitatives. Pour chague variable, les valeurs manquantes qui ne sont pas codées comme
Manquantes systéme doivent étre définies comme Manquantes utilisateur. Par exemple, si dans un
guestionnaire, I’ un des é éments a pour réponse Ne sais pas, que cette réponse est codée par le
chiffre 5 et que vous souhaitez traiter cette réponse comme manquante, I’ éément concerné se
verra aors attribuer 5 comme valeur manquante utilisateur.

Pondérations d'effectif. Cette procédure utilise les pondérations d’ effectifs (réplication). Les
observations ayant une valeur de pondération de réplication négative ou nulle sont ignorées.
L es pondérations non entiéres sont tronquées.

Hypothéses : L’ estimation selon I’ exclusion de toute observation incompléte, I’ exclusion
seulement des paires non valides ou I’ exclusion de régression sont basées sur I’ hypothese que le
motif des valeurs manquantes ne dépend pas des valeurs des données. (Cette condition est connue
sous le terme Valeur manquante complétement aléatoire ou MCAR.) Par conséquent, toutes les
méthodes d’ estimation (y compris la méthode EM) donnent des estimations cohérentes et non

biai sées des corrélations et des covariances lorsque les données sont de type MCAR. Laviolation
de I" hypothese MCAR peut aboutir a des estimations biai sées produites par les méthodes de
régression, de type toutes observations incompletes ou de type seulement |es composantes non
valides. Si les données ne sont pas de type MCAR, vous devez utiliser I’ estimation EM.

Les estimations EM sont basées sur |” hypothése que |e modéle des données manquantes est
uniquement lié aux données observées. (Cette condition est appelée valeur manquante aléatoire,
ou MAR.) Cette hypothése permet d' gjuster les estimations a |’ aide des informations disponibles.
Par exemple, dans une enquéte portant sur les études et le revenu, il est possible que les sujets
ayant un bas niveau d’ études présentent davantage de valeurs de revenu manguantes. Dans ce
cas, les données sont de type MAR, au lieu de MCAR. En d autres termes, pour le type MAR,
la probabilité que le revenu soit enregistré dépend du niveau d’ études du sujet. La probabilité
peut varier en fonction du niveau d' études, mais pas en fonction du revenu au sein de chaque
niveau d' études. Si la probabilité d’ enregistrement du revenu varie aussi en fonction de la valeur
du revenu dans chague niveau d’' études (par exemple, les personnes qui ont des revenus élevés
sont susceptibles de ne pas les indiquer), les données ne sont ni de type MCAR, ni de type MAR.
Cette situation n’ est pas rare et, lorsqu’ elle se présente, aucune des méthodes n’ est appropriée.

Procédures apparentées : De nombreuses procédures vous permettent d’ utiliser I’ estimation de
type toutes observations incompl étes ou de type seulement les composantes non valides. L' analyse
de régression et facteur linéaires autorise le remplacement des valeurs manguantes par les valeurs
moyennes. Dans |e module complémentaire Prévisions, plusieurs méthodes sont disponibles afin
de remplacer les valeurs manquantes en séries chronol ogiques.

Pour obtenir une analyse des valeurs manquantes

» A partir des menus, sélectionnez :

Analyse > Analyse des valeurs manquantes
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Analyse des valeurs manquantes

Figure 2-1
Boite de dialogue Analyse des valeurs manquantes

= Analyse des valeurs manquantes

“ariahles guantitatives :
Mariths with servic...
7

g& Age in years [age]
Estimation

f Years &t current ad. |

f Househald income ...
g& “Years with current ...
N . e

g-b Tall free service [tal ..
5’5 Ecuipment rertal [e...
q{) Calling card service. . .
‘J_') Wireless service [ |
& Tal free last morth .. |
f Ecjuipment last mant...
@ﬁ Calling card last mo... |
& Wireless last month.. |
&5 Muttiple lines [multing] |
15 YYoice mail [voice]
g-b Paging service [pag... :
& Internet [internet]

&b Caller I [ellic]

&5 Call waiting [caltwvait]
gb Call forvarding [for...
q{) S-wvay calling [conf...

L Elecdvamio bnillime ol

|| Toute observation incompléte

|| Seulement composantes non valides
Yariables qualitstives

&5 Matital status [marital] LIE
d:l Level of education [ed] ]

L || Régression
& Retired [retire]

&5 Gender [gender]

tocaltés maximales :

Etigquettes d'observation

[Utiliser toutes les variables ]

[ Coller ][Béinitialiser][ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez au moins une variable quantitative (échelle) pour I’ estimation des statistiques e,
éventuellement, pour I'imputation des val eurs manguantes.

Sinon, vous pouvez .

Sélectionner des variables qualitatives (numériques ou chaine) et entrer une limite relative au
nombre de modalités (Modalités maximales).

Cliquez sur Modeles pour mettre en tableau les patrons de données manquantes. Pour plus
d'informations, reportez-vous a la section Affichage des patrons de valeurs manquantes
sur p. 6.

Cliguez sur Descriptives pour afficher |es statistiques descriptives des valeurs manquantes.
Pour plus d'informations, reportez-vous a la section Affichage des statistiques descriptives
des valeurs manquantes sur p. 8.

Séectionnez une méthode d' estimation des statistiques (moyennes, covariances et
corrélations) et, éventuellement, d’imputation des valeurs manquantes. Pour plus
d'informations, reportez-vous a la section Estimation des statistiques et imputation des
valeurs manquantes sur p. 9.

Si vous sélectionnez EM ou Régression, cliquez sur Variables... pour spécifier le sous-ensemble
autiliser pour I’ estimation. Pour plus d’informations, reportez-vous a la section Variables
dépendantes et variables prédites sur p. 13.

Séectionnez une variable d’ étiquette d' observation. Cette variable permet d’ étiqueter les
observations dans les tableaux de patrons qui affichent des observations individuelles.
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Affichage des patrons de valeurs manquantes

Figure 2-2
Boite de dialogue Modéles d’'analyses des valeurs manquantes

H Analyse des valeurs manquantes : Modéles

A tfichage
:Z. Chservations mizes en tablesu, groupées par modéles de valeurs manouantes
lgnarer les modéles svec maing de % o' obzervations
:z Trier les vatiables par modéle de waleur manguamnte

[ Observations avec valeurs manguantes, triées par modéles de valeurs manguantes

|| Toutes les observations, évertuellemert triées par variables sélectionnées

“ariahles

Modgles mancguants pour ; Informations supplémentaires pour :

tenure
age
acddress

incame
ed
retire

income
employ
reside

gender

longmon

marital
ed
retire
gender

Crdre de tri

aQ

[FPoursuiwel] [ annuier || aie |

Vous pouvez choisir d' afficher différents tableaux montrant les patrons et I’ étendue des données
manguantes. Ces tableaux vous permettent d' identifier :

m L’ emplacement des valeurs manquantes.

m Silespairesde variables ont tendance a contenir des val eurs manguantes dans |es observations
individuelles.

m S |esvaeurs de données sont extrémes.

Affichage

Trois types de tableaux sont disponibles pour I’ affichage des patrons de données manguantes.

Observations mises en tableau. Les patrons de valeurs manquantes dans les variables d' analyse
sont mis en tableau, avec affichage des fréquences pour chagque patron. Utilisez I’ option Trier
les variables par modéle de valeur manquante pour indiquer si les effectifs et les variables sont
triés selon la similarité des patrons. Utilisez I’ option Omettez les modéles avec moins de n %
d’observation pour @iminer les patrons qui se produisent rarement.

Observations avec valeurs manquantes. Chague observation contenant une valeur manquante ou
extréme est mise en tableau pour chague variable d' analyse. Utilisez I’ option Trier les variables
par modéle de valeur manquante pour indiquer si les effectifs et les variables sont triés selon la

similarité des patrons.
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Toutes les observations. Chague observation est mise en tableau, avec indication des valeurs
manquantes et extrémes pour chague variable. Les observations sont listées suivant I’ ordre
dans lequel elles apparaissent dans le fichier de données, a moins qu’ une variable de tri ne soit
spécifiée dans Trier par.

L es symboles suivants sont utilisés dans les tableaux qui affichent des observationsindividuelles :

+ Valeur extrémement haute
- Valeur extrémement basse

S Valeur manguante par défaut

A Premier type de valeur manquante utilisateur

B Second type de valeur manquante utilisateur

C Troisieme type de valeur manguante utilisateur
Variables

Vous pouvez afficher des informations supplémentaires sur les variables incluses dans I’ analyse.
Les variables que vous gjoutez a |’ option Informations supplémentaires pour apparaissent
séparément dans |e tableau des patrons manquants. Pour les variables quantitatives (échelle), ¢’ est
la moyenne qui apparait ; dans le cas des variables qualitatives, il s agit du nombre d’ observations
correspondant a un type dans chacune des modalités.

m Trier par. Les observations sont listées selon I’ ordre croissant ou décroissant des valeurs de la
variable spécifiée. Uniquement disponible pour Toutes les observations.

Pour spécifier les types de valeurs manquantes

» Danslaboite de diaogue principale Analyse des valeurs manquantes, sélectionnez les variables
pour lesguelles vous souhaitez afficher les patrons de valeurs manquantes.

» Cliquez sur Modéles.

» Séectionnez les tableaux de patron a afficher.
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Affichage des statistiques descriptives des valeurs manquantes

Figure 2-3
Analyse des valeurs manquantes Boite de dialogue Descriptives

Analyse des valeurs manquantes : Caractéristiques

[+ Statistiques univariées.
Statistigues variable indicatrice
_ Pourcentage de disparité
J Testzt avec groupes formés d'aprés les variables indicatrices
_ Inclure les probabilités dans le tableau

ql_? Tableaux croizés de varisbles indicstrices et gualtatives

lgnarer les variables dans lesguelles il mangue moins de % d'obzervations

|§F‘oursuiwe§|[ Annuler ][ Aide ]

Statistiques univariées

L es statistiques univariées vous permettent d’identifier I’ é&endue générale des données
manguantes. Pour chaque variable, les é éments suivants apparaissent :

m  Nombre de valeurs non manquantes
m  Nombre et pourcentage de valeurs manquantes

Pour les variables quantitatives (échelle), les é éments suivants apparaissent également :
®m  Moyenne

m Ecart type

m  Nombre de valeurs extrémement éevées et basses

Statistiques variable indicatrice

Pour chaque variable, une variable indicatrice est créée. Cette variable qualitative indique si la
variable est présente ou manquante pour une observation individuelle. Les variables indicatrices
permettent de créer ladisparité, letest t et les tableaux de fréquences.

Pourcentage de disparité. Affiche, pour chague paire de variables, |e pourcentage d’ observations
pour lesguelles une variable a une valeur manquante tandis que I’ autre variable a une variable
non manguante. Dans e tableau, chaque é ément diagonal contient le pourcentage des valeurs
manguantes pour une seule variable.

t tests avec groupes formés d'aprés les variables d'indication. Les moyennes de deux groupes

sont comparées pour chaque variable quantitative, en utilisant les statistiquest de Student. Les
groupes indiquent si une variable est présente ou manquante. Les statistiquest, les degrés de
liberté, les effectifs des val eurs manquantes ou non manquantes et les moyennes des deux groupes
sont affichés. Vous pouvez également afficher toutes les probabilités bilatéral es associ ées aux
statistiquest. Si I'analyse aboutit & au moins deux tests, n’ utilisez pas ces probabilités pour tester
lasignification. Les probabilités ne sont appropriées que lorsqu’ un seul test est calculé.
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Mises en tableau croisés de variables d'indication et nominales. Un tableau est affiché pour chaque
variable qualitative. Pour chacune des modalités, |e tableau montre la fréquence et |e pourcentage
des valeurs non manquantes pour les autres variables. Les pourcentages de chaque type de valeur
manguante sont également affichés.

Omettez les variables pour lesquelles il manque moins de n % d’observations.Pour réduire la
dimension des tableaux, vous pouvez omettre les statistiques qui ne sont cal culées que pour un
petit nombre d’ observations.

Pour afficher des statistiques descriptives

» Danslaboite de diaogue principale Analyse des valeurs manquantes, sélectionnez les variables
pour lesquelles vous souhaitez afficher les statistiques descriptives des valeurs manquantes.

» Cliquez sur Descriptives.

» Sélectionnez les statistiques descriptives a afficher.

Estimation des statistiques et imputation des valeurs manquantes

Vous pouvez estimer les moyennes, les écarts-types, les covariances et les corrélations a1’ aide
des méthodes de type toutes observations incompl étes, de type seulement les composantes non
valides, EM (prévision-maximisation) et/ou de régression. Vous pouvez également imputer les
valeurs manquantes (valeurs de remplacement d’ estimation). Notez que I’ mputation multiple est
généralement considérée comme supérieure al’imputation simple pour résoudre le probléme des
valeurs manquantes. Letest MCAR Littlereste utile pour déterminer si I’ imputation est nécessaire.

Meéthade de type toutes observations incomplétes

Cette méthode utilise uniquement des observations complétes. Si I’ une des variables d’ analyse
comprend des valeurs manquantes, |’ observation est exclue du calcul.

Méthode de type seulement les composantes non valides

Cette méthode considére |es paires de variables d’' analyse et n’ utilise une observation que si elle
possede des valeurs non manguantes pour les deux variables. Les fréquences, les moyennes et
les écarts-types sont calcul és séparément pour chaque paire. Etant donné que les autres valeurs
manquantes dans I’ observation sont ignorées, les corrélations et les covariances pour deux
variables ne dépendent pas des valeurs faisant défaut dans les autres variables.

Méthode EM

Cette méthode suppose une distribution pour les données partiellement manquantes et base les
inférences sur la probabilité sous cette distribution. Chaque itération se compose d’ une étape E et
d'une étape M. L’ étape E recherche la prévision conditionnelle des données « manquantes », en
fonction des valeurs observées et des estimations en cours des parametres. Ces prévisions sont
ensuite substituées aux données « manquantes ». Dans |’ étape M, les estimations du maximum
de vraisemblance des parameétres sont calculées comme si les données manquantes avaient été
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remplies. Le terme « manquantes » est indiqué entre guillemets, car les valeurs manguantes
ne sont pas directement remplies. En fait, certaines de leurs fonctions sont utilisées dans le
log-vraisemblance.

La statistique du Khi-deux de Roderick J. A. Little, qui permet de tester si les valeurs sont de
type valeur manquante complé&tement aléatoire (MCAR), apparait sous laforme d’' une note de bas
de page dans les matrices EM. Pour ce test, I hypothése nulle est que les données sont de type
MCAR et lavaleur p est significative au niveau 0,05. Si lavaleur est inférieure a 0,05, les données
ne sont pas des valeurs manquantes compl étement aléatoires. Les données peuvent étre de type
MAR ou NMAR (vaeur non manquante aléatoire). Vous ne pouvez pas supposer |'un ou I’ autre
type et devez analyser les données pour déterminer dans quelle mesure elles sont manquantes.

Meéthode de régression :

Cette méthode calcule plusieurs estimations de régression linéaire et permet d’ augmenter les
estimations a ' aide de composants aléatoires. A chaque valeur prévue, la procédure peut ajouter
un résidu a partir d’ une observation compléte sélectionnée aléatoirement, un écart normal
aléatoire ou un écart aléatoire (redimensionné par la racine carrée du carré moyen résiduel) a
partir de la distribution t.

Options de I'estimation EM

Figure 2-4
Analyse des valeurs manquantes. Boite de dialogue EM.

H Analyse des valeurs manquantes : EM

Diztribution
@ Mormale
© Mizte normale

@'t de Student

Maombite maximum dit..

[ Enregistrer les données complétées

@ Créer un ensemble de données

Mom de l'ensemble de données |m\.-'a_em

(©) Ecriture d'un nouveau fichier de données

IéPoursuivreél[ Annuler ][ Aide ]

En utilisant un processus itératif, laméthode EM estime lamoyenne, la matrice de covariance et la
corrélation des variables quantitatives (échelle) présentant des valeurs manquantes.

Distribution : La méthode EM effectue des inférences basées sur la vraisemblance sous la
distribution spécifiée. Par défaut, une distribution normale est supposée. S'il est établi que les
extrémités de ladistribution sont plus allongées que celles d’ une distribution normal e, vous pouvez
demander que la procédure construise la fonction de vraisemblance a partir d' une distribution t de
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Student avec n degrés de liberté. En outre, la distribution mixte normale fournit une distribution
avec des extrémités plus longues. Spécifiez le ratio des écarts-types de la distribution mixte
normale et la proportion du mélange des deux distributions. La distribution mixte normale suppose
gue seuls les écarts-types des distributions différent. Les moyennes doivent étre les mémes.

Nombre maximum d'itérations : Fixe le nombre maximum d’itérations pour estimer |a véritable
covariance. La procédure s arréte lorsque ce nombre d’itérations est atteint, méme si les
estimations n’ont pas convergeé.

Enregistre les données complétées. Vous pouvez enregistrer un ensemble de données avec les
valeursimputées ala place des val eurs manquantes. Toutefois, gardez al’ esprit que les statistiques
basées sur la covariance qui utilisent les valeurs imputées sous-estimeront leurs valeurs de
parameétre respectives. Le degré de sous-estimation est proportionnel au nombre d’ observations
non observées conjointement.

Spécifier les options EM

» Dans la boite de dialogue principale Analyse des valeurs manquantes, sélectionnez les variables
pour lesquelles vous souhaitez estimer |es valeurs manquantes a |’ aide de la méthode EM.

» Séectionnez EM dans le groupe Estimation.

» Pour spécifier les variables dépendantes (prévues) et explicatives, cliquez sur Variables. Pour plus
d’informations, reportez-vous ala section Variables dépendantes et variables prédites sur p. 13.

» Cliquez sur EM.

» Sélectionnez les options EM souhaitées.

Options de I'estimation de la régression

Figure 2-5
Analyse des valeurs manquantes. Boite de dialogue Régression

H Analyse des valeurs manquantes : Régression

Ajustement de 'estimation
© Résidus
© variables normales
@t de Student

Degrés de liberts :

© Aucun

[T] mombre maximum de prédicteurs :

[ Enregistrer les données complétées

@ Créer un ensemble de données

Mom de l'ensemble de données:  |mya_regression

@ Ectiture d'un nouveau fichier de données

Annuler ][ Aide ]
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Laméthode de régression estime les val eurs manquantes al’ aide de plusieurs régressions linéaires.
Lamoyenne, la matrice de covariance et la matrice de corrélation des prévisions sont affichées.

Ajustement de I'estimation. La méthode de régression peut ajouter un composant al éatoire aux
estimations de la régression. Vous pouvez sélectionner résidus, normales, t de Student ou aucun
ajustement.

m Résidus. Lestermes d’ erreur sont choisis de maniére aléatoire a partir des résidus observés de
I’ ensembl e des observations a gjouter aux estimations de la régression.

m  Normale. Lestermes d’ erreur sont choisis de maniére aléatoire a partir d’ une distribution de
valeur théorique O et d’ écart-type égal alaracine carrée du terme d' erreur sur la moyenne
des carrés de la régression.

m tde Student. Lestermes d' erreur sont choisis de maniére aléatoire a partir de la distribution
t(n), et redimensionnés par I’ erreur sur la racine de la moyenne des carrés (RMSE).

Nombre maximum de prédicteurs. Fixe une limite maximale pour le nombre de variables prédites
(indépendantes) utilisées dans le processus d’ estimation.

Enregistre les données complétées. Ecrit un ensemble de données dans la session en cours ou dans
un fichier de données externe IBM® SPSS® Statistics, avec les valeurs manquantes remplacées
par des valeurs estimées via la méthode de régression.

Spécifier les options de régression

Dans la boite de dialogue principale Analyse des valeurs manquantes, sélectionnez les variables
pour lesquelles vous souhaitez estimer les val eurs manquantes al’ aide de la méthode de régression.

Séectionnez Régression dans le groupe Estimation.

Pour spécifier les variables dépendantes (prévues) et explicatives, cliquez sur Variables. Pour plus
d’informations, reportez-vous ala section Variables dépendantes et variables prédites sur p. 13.

Cliguez sur Régression.

Sélectionnez les options de régression souhaitées.



13

Analyse des valeurs manquantes

Variables dépendantes et variables prédites

Figure 2-6
Analyse des valeurs manquantes. Boite de dialogue Variables pour EM et Régression

ﬁﬂmal\_{se des valeurs manquantes : ¥ariables pour EM et régression

“ariahles

© Utiliser toutes les variables quantitatives @ Selectionner les variables
Wariables guartitatives Wariables dépendantes :
tenure

anE

address Sy

income
employ
reside
langmon
Les deux
- Wariables indépendantes

e

Par défaut, toutes les variables quantitatives sont utilisées pour I’ estimation par EM et régression.
L e cas échéant, vous pouvez choisir des variables spécifiques en tant que variables dépendantes et
variables prédites dans les estimations. Une variable donnée peut figurer dans les deux listes ;
cependant, dans certaines circonstances, vous pouvez étre amené a limiter I’ utilisation d’ une
variable. Par exemple, certains analystes trouvent inconfortable d’ estimer les valeurs des variables
de sortie. |l se peut également que vous préfériez utiliser différentes variables pour différentes
estimations et exécuter la procédure plusieurs fois. Par exemple, si un ensemble d’ éléments
contient les évaluations des infirmiéres et un autre les éval uations des médecins, vous pouvez étre
amené alancer un traitement al’ aide des é éments des infirmieres pour estimer les é éments
manquants des infirmiéres et un autre pour estimer les ééments des médecins.

L’ utilisation de la méthode de régression souléve un autre point. Dans la régression multiple,
I" utilisation d’ un sous-ensemble volumineux de variables indépendantes peut générer des valeurs
prévues moins pertinentes que celles produites par un sous-ensemble plus petit. Par conséquent,
une variable ne peut étre utilisée que si ele atteint une limite F pour introduire de 4,0. Cette
limite peut é&tre modifiée al’aide d' une syntaxe.

Pour spécifier les variables dépendantes et les variables prédites

» Dansla boite de dialogue principale Analyse des val eurs manquantes, sélectionnez les variables
pour lesquelles vous souhaitez estimer les valeurs manquantes al’ aide de laméthode de régression.

» Séectionnez EM ou Régression dans |le groupe Estimation.
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» Cliquez sur Variables.

» Si vous souhaitez utiliser des variables spécifiques, plutét que la totalité des variables, en guise
de variables dépendantes et de variables prédites, sélectionnez Sélectionner les variables, puis
déplacez les variables vers les listes appropriées.

Commande MVA. Descriptives additionnelles

L e langage de syntaxe de commande vous permet aussi de :

Spécifier différentes variables descriptives pour les types de vaeur manguante, les types de
données et les types mis en tableau al’ aide du mot-clé DESCRIBE dans les sous-commandes
MPATTERN, DPATTERN OU TPATTERN.

Spécifier plusieurs variables de tri pour le tableau de types de données al’aide de la
Sous-commande DPATTERN.

Spécifier plusieurs variables de tri pour les types de données a |’ aide de la sous-commande
DPATTERN.

Spécifier latolérance et la convergence al’ aide de |a sous-commande EM.
Spécifier latolérance et F pour introduire al’ aide de la sous-commande REGRESSTON.

Spécifier différentes listes de variables pour les paramétres EM et Régression viales
sous-commandes EM et REGRESSTON.

Spécifier différents pourcentages en vue de supprimer les observations affichées pour chaque
paramétre TTESTS, TABULATE et MISMATCH.

Reportez-vous a la Référence de syntaxe de commande pour une information compléte concernant
la syntaxe.
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3

Imputation multiple

Le but de I'imputation multiple est de générer des valeurs possibles pour |es valeurs manquantes
et de créer ainsi plusieurs ensembles de données “complets’. Les procédures analytiques qui
utilisent des ensembl es de données aimputation multiple produisent des résultats pour chaque
ensemble de données “complet” en plus de résultats combinés qui évaluent quels auraient été les
résultats si I’ ensemble de données d’ origine ne contenait pas de valeurs manquantes. Ces résultats
combinés sont généralement plus précis que ceux des méthodes d’imputation simple.

Variables d'analyse. Les variables d’ analyse peuvent étre :

m  Nominal. Une variable peut étre traitée comme étant nominale si ses valeurs représentent des
modalités sans classement intrinseque (par exemple, le service de la société dans lequel
travaille un employé). Larégion, le code postal ou I’ appartenance religieuse sont des
exemples de variables nominales.

m  Ordinal. Une variable peut étre traitée comme étant ordinale si ses valeurs représentent des
modalités associées a un classement intrinseque (par exemple, des niveaux de satisfaction
allant de Trés mécontent a Tres satisfait). Exemples de variable ordinale : des scores
d’ attitude représentant le degré de satisfaction ou de confiance, et des scores de classement
des préférences.

m  Echelle. Une variable peut étre traitée comme une variable d’ échelle (continue) si ses
valeurs représentent des modalités ordonnées avec une mesure significative, de sorte que les
comparaisons de distance entre les valeurs soient adéquates. L’ &ge en années et le revenu en
milliers de dollars sont des exemples de variable d’ échelle.

La procédure considere que le niveau de mesure approprié a é&té assigné a toutes les variables,
bien que vous puissiez changer provisoirement le niveau de mesure d’' une variable en cliquant
avec le bouton droit de la souris sur la variable dans la liste des variables source, puis en
sélectionnant un niveau de mesure dans le menu contextuel .

Dans laliste des variables, une icone indique le niveau de mesure et |e type de données :

Niveau de mesure Le type de données
Numérique Chaine Date

Echelle (continue). & na
Ordinales
i i

Nominales é)_‘ éja

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 15
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Pondérations d'effectif. Cette procédure utilise les pondérations d’ effectifs (réplication). Les
observations ayant une valeur de pondération de réplication négative ou nulle sont ignorées. Les
pondérations non entiéres sont arrondies a |’ entier le plus proche.

Pondération d'analyse. Les pondérations (de régression ou d’ échantillon) d’ analyse sont intégrées
aux récapitulatifs des valeurs manquantes et aux modéles d’'imputation appropriés. Les
observations ayant une pondération d’ analyse négative ou nulle sont exclues.

Echantillonnage. La procédure d' Imputation multiple ne traite pas de maniére explicite les strates,
les classes ou les autres structures d’ échantillon complexes, bien qu'’ elle puisse accepter les
pondérations d' échantillons finales sous la forme de variable de pondération d’ analyse. Remarque
. actuellement, les prodécures d’ échantillonage complexe n’ analysent pas de maniére automatique
les ensembles de données a imputation multiple. Pour une liste compl éte des procédures prenant
en charge e regroupement, reportez-vous a Analyse de données aimputation multiple sur p. 30.

Valeurs manquantes : Les valeurs manquantes utilisateur et par défaut sont traitées comme des
valeurs non valides, ¢’ est-a-dire que ces deux types de valeurs manguantes sont remplacés lorsque
des valeurs sont imputées et les deux sont traités comme valeurs non valides de variables utilisées
comme variables prédites dans les modéles d' imputation. Les valeurs manquantes utilisateur et
par défaut sont également traitées comme manguantes dans les analyses de val eurs manquantes.

Réplication de résultats (Imputer des valeurs de données manquantes). Si vous souhaitez répliquer
exactement vos résultats d’ imputation, outre les mémes parametres de procédure, utilisez laméme
valeur d'initialisation pour le générateur de nombres aléatoires, le méme ordre de données et le
méme ordre de variables.

m Génération de nombres aléatoires. La procédure utilise la génération de nombres aléatoires
pendant le calcul des valeurs imputées. Pour reproduire les mémes résultats aléatoires a
I"avenir, utilisez la méme valeur d'initialisation pour le générateur de nombres aléatoires
avant chaque exécution de la procédure d’ imputation des valeurs de données manquantes.

Tri par observation. Les vaeurs sont imputées suivant I’ ordre des observations.

Ordre des variables. Laméthode d’imputation a spécification entiérement conditionnelle (FCS)
impute des valeurs dans |’ ordre spécifié dans laliste Variables d' analyse.

Il existe deux boites de dialogue associées al’imputation multiple.

m  Analyser les modéles contient des mesures descriptives des modéles de val eurs manquantes
dans les données et peut servir d’ étape d’ exploration avant I"imputation.

m Imputer les valeurs de données manquantes permet de générer des imputations multiples. Les
ensembles de données complets peuvent étre analysés avec des procédures prenant en charge
des ensembles de données & imputation multiple. Consultez Analyse de données aimputation
multiple sur p. 30 pour obtenir des informations sur I’ analyse des ensembles de données a
imputation multiple et sur une liste de procédures prenant en charge ces données.

Analyser les modeéles

Analyser les modél es contient des mesures descriptives des modeles de val eurs manquantes dans
les données et peut servir d étape d’ exploration avant |I'imputation.
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Exemple : Un fournisseur de services de télécommunication souhaite mieux comprendre les types

d’ utilisation des services dans sa base de données client.

I dispose de données complétes sur les

services utilisés par les clients, mais les informations démographiques collectées par |’ entreprise
comportent certaines valeurs manquantes. L’ analyse des modéles des valeurs manguantes

peut contribuer & déterminer les étapes suivantes de I’imputation. Pour plus d'informations,
reportez-vous a la section Utilisation de I"imputation multiple pour compléter et analyser un

ensemble de données dans le chapitre 5 sur p. 52.

Pour analyser les modéles de données manquantes

A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Imputation multiple > Analyser les modéles...

Figure 3-1
Boite de dialogue Analyser les modeles

H Analyser les modeéles

Wariahles : Analyser I'ensemble des variables

&) Eqjuipment rental [ecuip]
&) Calling card service [
&5 Wireless service [wir... ]
5& Long distance last mo...
&P Tall fres last morth fto... |
‘gﬁ Equiptnent last morth ...

‘g& Calling card last mont...
&) Wireless last month [

&5 Muttiple lines [mutting]
A winics mil henirel

f Mornths with service [tenure]
& Age in years [age] '
&5 Marital status [marital]
e& Years st current address [ |
& Household income inthous .. |
d:l Level of education [ed]

f “ears with currert employ...

Poncération de I'analyse :

Résultats

_qf' Récapiulatif des valeurs manguantes

:f Mocéles des valeurs manguartes

[off wariables présentart |2 frégquence de valeurs manguantes & plus Sevée

Nombre maximal de varisbles affichées : E

Pourcentage minimal de valeurs manguartes pour afficher |a variakle :

J

[ Coller ][Eéinitialiser][ Annuler ][ Aicle ]

» Séectionnez au moins deux variables d' analyse. La procédure analyse les modéles de données

manguantes pour ces variables.

Parameétres facultatifs

Pondération d'analyse. Cette variable contient des pondérations (de régression ou d’ échantillon)
d' analyse. La procédure integre des pondérations d’ analyse aux récapitulatifs des valeurs
manquantes. Les observations ayant une pondération d’ analyse négative ou nulle sont exclues.
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Résultats. Le résultat facultatif suivant est disponible :

m  Récapitulatif des valeurs manquantes. || affiche un diagramme de panels en secteurs qui
indique le nombre et e pourcentage de variables d’ analyse, d' observations ou de valeurs de
données individuelles qui contiennent une ou plusieurs val eurs manquantes.

m  Modeles de valeurs manquantes. Permet d’ afficher des modéles mis en tableau de valeurs
manguantes. Chague modéele correspond a un groupe d’ observations avec le méme modéle
de données compl étes et incomplétes dans les variables d’ analyse. Vous pouvez utiliser ces
résultats pour déterminer si la méthode d’imputation monotone peut étre utilisée pour vos
données, et dans le cas contraire, si vos données sont proches d’ un modéle monotone. La
procédure ordonne les variables d’ analyse pour révéler ou ressembler a un modele monotone.
Si aucun modéle monotone N’ existe aprés la réorganisation, vous pouvez en conclure que les
données ont un modéele monotone lorsgue les variables d’ analyse sont ordonnées ainsi.

m Variables avec I'effectif le plus élevé de valeurs manquantes. Affiche un tableau des variables
d analyse triées par pourcentage de valeurs manguantes dans I’ ordre décroissant. Ce tableau
comprend des statistiques descriptives (moyenne et écart-type) pour les variables d’ échelle.

Vous pouvez contrdler le nombre de variables maximum a afficher et le pourcentage minimum
manquant pour une variable a afficher. L’ ensemble des variables qui répondent aux deux
criteres est affiché. Par exemple, définir le nombre de variables maximum sur 50 et le
pourcentage minimum manguant sur 25 demande que le tableau affiche jusgu’ a 50 variables
ayant au moins 25% de valeurs manquantes. S'il existe 60 variables d’ analyse mais que 15
seulement ont 25% ou plus de valeurs manguantes, le résultat ne comprendra que 15 variables.

Imputer les valeurs de données manquantes

Imputer les valeurs de données manguantes permet de générer des imputations multiples. Les
ensembles de données compl ets peuvent étre analysés avec des procédures prenant en charge des
ensembl es de données aimputation multiple. Consultez Analyse de données aimputation multiple
sur p. 30 pour obtenir des informations sur I’ analyse des ensembles de données a imputation
multiple et sur une liste de procédures prenant en charge ces données.

Exemple : Un fournisseur de services de tél écommunication souhaite mieux comprendre les types
d' utilisation des services dans sa base de données client. 11 dispose de données complétes sur les
services utilisés par les clients, mais les informations démographiques collectées par |’ entreprise
comportent certaines valeurs manquantes. De plus, ces valeurs ne sont pas manquantes de fagon
complétement aléatoire. Par conséquent, I"imputation multiple sera utilisée pour compléter
I"ensemble de données. Pour plus d'informations, reportez-vous a la section Utilisation de
I"imputation multiple pour compléter et analyser un ensemble de données dans le chapitre 5

sur p. 52.

Pour imputer les valeurs de données manquantes

A partir des menus, sélectionnez :
Analyse > Imputation multiple > Imputer les valeurs des données manquantes...
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Figure 3-2
Imputer les valeurs de données manquantes Onglet Variables

Imputez les valeurs des données manquantes

“atiables | Méthode | Contraintes | Résulttats

Wariables : Wariables du modéle

& Morths with service [tenure]

f Age in years [age]

&5 Marital status [marital]

& Years at current address [address)
e& Houzehold income in thousands [inc...
E[I Level of education [ed]

f Years with current employer [employ]
o

&5 Tall free setvice [tollfres]

&5 Ecquipment rental [equip]

&5 Calling card service [callcard]
&5 Wireless service [wireless]

f Long distance last month [longmon]
f Tall free kast manth [tollmon]

& Equipment last month [eguipmon]
f Calling card last month [cardman)]
& Wireless last month [wiremon]
&5 Multiple lines [multine]

[ I e - s

Imputations : u
hd

Emplacement des données imputées

Pondération de 'analyze :

® Créer un nouvel ensemhble de données

Mo de l'ensemble de données telcolmputed

© Ecrire dans un nouveau fichier de données

L& BprEs avolt 9ENSRE Un ensemble de données contenant (85 valeurs imputées, vous pouveT utiizer

~ le= procédures ordinaires d'analyse PASYW Statistics marguées par licdne pour analyser vos
donnéezs. Reportez-vous a l'side pour obtenir une liste compléte des procédures d'analyse prizes
en charge.

[ Coller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionner au moins deux variables dans le modéle d’imputation. La procédure impute des
valeurs multiples pour les valeurs manquantes de ces variables.

» Spécifiez |le nombre d'imputations a calculer. Par défaut, cette valeur est 5.

» Spécifiez un ensemble de données ou un fichier de données au format IBM® SPSS® Statistics
dans lequel les données imputées devront étre écrites.

L’ ensemble de données de sortie comprend |es données d’ observation initiales avec des données
manguantes, ainsi qu’ un ensemble d' observations avec des valeurs imputées pour chaque
imputation. Par exemple, si I'ensemble de donnéesinitial comprend 100 observations et que vous
ayez 5 imputations, |’ ensemble de données de sortie comportera 600 observations. Toutes les
variables dans |’ ensembl e de données d’ entrée sont incluses dans I’ ensemble de données de sortie.
Les propriétés du dictionnaire (noms, étiquettes, etc.) des variables existantes sont copiées dansle
nouvel ensemble de données. Le fichier contient également une nouvelle variable, Imputation
une variable numérique qui indique I’imputation (O pour les données d' origine, ou 1..n pour

les observations ayant des valeurs imputées).
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La procédure définit automatiquement la variable Imputation_ comme variable de scission aprés
la création de I’ ensemble de données de sortie. Si des scissions sont actives lorsque la procédure
est exécutée, |’ ensemble de données de sortie comprend un ensemble d'imputations pour chague
combinaison de valeurs de variables de scission.

Parameétres facultatifs

Pondération d'analyse. Cette variable contient des pondérations (de régression ou d’ échantillon)
d’ analyse. La procédure intégre des pondérations d'analyse en régression et des modéles de
classification utilisés pour imputer les valeurs manquantes. Les pondérations d’ analyse sont
également utilisées dans les récapitulatifs de valeurs imputées ; par exemple, la moyenne,

I’ écart-type et I" erreur standard. Les observations ayant une pondération d’ analyse négative
ou nulle sont exclues.

Champs avec un niveau de mesure inconnu

L alerte du niveau de mesure apparait lorsque le niveau de mesure d' une ou plusieurs variables
(champs) de I ensemble de données est inconnu. Le niveau de mesure ayant une incidence sur
le calcul des résultats de cette procédure, toutes les variables doivent avoir un niveau de mesure
défini.

Figure 3-3

Alerte du niveau de mesure

2 Niveau de mesure

0 Un niveau de mesure correct est important pour cette procédure. Le niveau de mesure est inconnu pour Un ou
pluzieurs champs de 'ensemble de données. Ces champs peuvernt &tre affectes manuellement ou ile peuvert &tre
affectés automatiguement en analysant les données.

[Analygezlesdonnees] [ﬂffecter manuelemert... ] [ Annuler ] [ Aide ]

m Analysez les données. Lit |es données dans |’ ensemble de données actifs et attribue le niveau
de mesure par défaut a tous les champs ayant un niveau de mesure inconnu. Si I’ensemble de
données est important, cette action peut prendre un certain temps.

m  Attribuer manuellement. Ouvre une boite de dialogue qui répertorie tous les champs ayant un
niveau de mesure inconnu. Vous pouvez utiliser cette boite de dialogue pour attribuer un
niveau de mesure a ces champs. Vous pouvez également attribuer un niveau de mesure dans
I" affichage des variables de I’ éditeur de données.

Le niveau de mesure étant important pour cette procédure, vous ne pouvez pas accéder ala boite
de dialogue d' exécution de cette procédure avant que tous les champs n’ aient des niveaux de
mesure définis.
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Figure 3-4
Imputer les valeurs de données manquantes Onglet Méthode

| Imputez les valeurs des données mangquantes

watiahles | Méthode | Cortraintes  Résultats

Methode dimputation
()] Automaticue

Cette option choigit automstiquement une méthode dimputstion bazée sur lanalyse de vos donnees.
@ personnalisée

@ spécification ertisrement condtionnelle (MCMC)

Cette méthode est adaptée aux donnees avec un modéle arbitraire de valeurs manguantes

Mambre maximum ditérstions © E

© Monotone

Cette méthode est idéale lorsgue les données ont un modéle monotone de valeurs manguantes.
Remargue ; l'ordre des variables specifié dans l'onglet ariables influe sur le résultat.

Incluez des interactions d'ordre 2 au 2ein des varisbles indépendantes qualitstives

Type de modéle pour les variables d'échele . |Régression linéaire -

Tolérance de singularité : 1E-012 ~

Caller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

Imputation multiple

L’ onglet Méthode spécifie de quelle maniére les val eurs manquantes seront imputées, y compris
les types des modéles utilisés. Les valeurs prédites sont codées par indicateurs (factices).

Méthode d’'imputation. La méthode Automatique analyse |es données et utilise la méthode monotone
si les données présentent un modéle de valeurs manquantes monotone ; le reste du temps, la
spécification entiérement conditionnelle est utilisée. Si vous étes certain de la méthode a utiliser,

vous pouvez la spécifier comme méthode personnalisée.

m Spécification entierement conditionnelle. |1 S agit d'une méthode de Monte Carlo par chaines
de Markov (MCMC) itérative pouvant étre utilisée lorsque le modéle de données manquantes

est arbitraire (monotone ou non).

Pour chaque itération et pour chaque variable dans |’ odre spécifié par laliste de variables,

la méthode de spécification entiérement conditionnelle (FCS) gjuste un modéle univarié
(variable dépendante unique) en utilisant toutes les autres variables du modéle comme
variables prédites, et impute ensuite les valeurs manquantes pour la variable a gjuster. Cette
méthode se poursuit jusqu’ a ce que le nombre maximal d’itérations soit atteint, et les valeurs
imputées a |’ itération maximale sont enregistrées dans |’ ensemble de données imputé.
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Nombre maximum d’itérations : Spécifie le nombre d'itérations, ou “d’ étapes’, utilisées par les
chaines de Markov dans la méthode FCS. Si la méthode FCS a été choisie automatiquement,
elle utilise 10 itérations par défaut. Lorsque vous avez précisément choisi FCS, vous pouvez
spécifier un nombre d'itérations personnalisé. Vous pourriez avoir a augmenter le nombre
d'itérations si la chaine de Markov n'a pas convergé. Dans I’ onglet Résultats, vous pouvez
enregistrer les données de I’ historique des itérations FCS et les visualiser sous forme de
diagramme pour évauer la convergence.

m  Monotone. Méthode non-itérative pouvant étre utilisée uniguement lorsgue les données
présentent un modele de val eurs manquantes monotone. Un modéle monotone existe lorsqu'il
est possible d' ordonner les variables de fagon a ce que, si une variable a une valeur non
manquante, toutes les variables précédentes auront également des valeurs non manquantes.
Lorsgue vous la spécifiez comme une méthode Personnalisée, veillez a spécifier les variables
de laliste dans un ordre faisant apparaitre un modele monotone.

Pour chaque variable de I’ ordre monotone, la méthode monotone ajuste un modéele univarié
(variable dépendante unique) en utilisant toutes les variables précédentes comme variables
prédites, et impute ensuite les valeurs manquantes pour la variable a gjuster. Ces valeurs
imputées sont enregistrées dans |’ ensemble de données imputé.

Inclure les interactions bidirectionnelles. Lorsgue |la méthode d'imputation est automatiquement
choisie, le modéle d’'imputation de chague variable comprend un terme constant et des effets
majeurs pour les variables prédites. Losqu’ une méthode spécifique est choisie, vous pouvez, si
vous le désirez, inclure toutes les interactions bidirectionnelles possibles parmi les variables
prédites catégorielles.

Type de modele pour les variables d’échelle. Lorsque la méthode d' imputation est automatiquement
sélectionnée, larégression linéaire est utilisée comme modéle univarié pour les variables
d échelle. Lorsqu’ une méthode spécifique est choisie, vous pouvez également choisir I’ égalisation
par lamoyenne prédictive (PMM) comme modéle pour les variables d échelle. La méthode PMM
est une variante de régression linéaire qui faire concorder les valeurs imputées par le modéle de
régression et la valeur observée la plus proche.

Larégression logistique est toujours utilisée comme modéle univarié pour les variables
catégorielles. Indépendamment du type de modéle, les variables prédites qualitatives sont traitées
al’aide du codage par indicateurs (factice).

Tolérance singularité : Les matrices singuliéres (ou non inversables) comportent des colonnes
linéairement dépendantes, ce qui peut provoquer de graves problémes pour I’ agorithme

d estimation. Méme les matrices presque singulieres peuvent générer des résultats médiocres.
C'est pourguoi la procédure traite une matrice dont le déterminant est inférieur alatolérance en
tant que matrice singuliére. Indiquez une valeur positive.



23

Imputation multiple

Contraintes

Figure 3-5
Imputer les valeurs de données manquantes Onglet Contraintes

Imputez les valeurs des données manquantes

‘Yariables | Méthode | Contrairtes | Résuttats

Anslyze des données pour récapitulstit des variables

Ré-analyser les données __. Mombre maximal d'observations analysées

Récapitulatif de variable

Wariables du modéle  |Pourcertage de valeurs. . [Min de valeurs observé. Macimum ohaeryé
& terure =20 1 b 1
& age 2,50 18 77 -
&b marital 11,50 0 1
AP ctctceinn 1z o o zc hl

Ohzervations analysées 1000

Définir les contraintes :

Warizhles du modéle Rile Wi Max Arrondisze. ..
& tenure Imputez et utilisez comme varia.., ™ 1
f age Imputez et utilisez comme varia.., ™
*5 marital Imputez et wtilisez comme varia... ™
& A A g il

[7] Exclure les variables avec de grandes quartités de données manguartes

Tracés de l'ohservation maximale :

Tracés du paramétre maximal :

[ h
o

-i » L'augmentation du nombre des traceés du paramétre maximal peut conzidérablement rallonger le temps

wr danalyse.

[ Caller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

L’ onglet Contraintes vous permet de restreindre le réle d’ une variable pendant I’ imputation et de
restreindre la plage des valeurs imputées d’ une variable d' échelle afin qu’ elles soient plausibles.

De plus, vous pouvez restreindre I’ analyse aux variables avec moins d’ un pourcentage maximal
de valeurs manquantes.

Analyse des données pour le récapitulatif des variables. En cliquant sur Analyse des données , la
liste affiche des variables d’ analyse et |e pourcentage observé manquant, minimum et maximum
de chacune. Les récapitulatifs peuvent étre basés sur toutes les observations ou limités a une
analyse des n premieres observations comme spécifié dans la zone de texte Observations. Pour
mettre ajour les récapitulatifs de distribution, cliquez sur Réanalyser les données.

Définir les contraintes

m  Roéle. Vous permet de personnaliser I’ ensemble des variables aimputer et/ou atraiter comme
variables prédites. Généralement, chaque variable d’ analyse est considérée alafois comme
une variable dépendante et comme une variable prédite dans le modéle d’'imputation. Le Réle
peut servir a désactiver |"'imputation pour les variables que vous souhaitez Utiliser comme
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variable prédite uniquement ou pour que des variables ne soient pas utilisées comme des
valeurs prédites (Imputer uniqguement) et obtenir ainsi des modéles plus compacts. C'est la
seule contrainte qui peut étre spécifiée pour les variables catégorielles, ou pour les variables
qui sont uniquement utilisées comme valeurs prédites.

m  Min et Max. Ces colonnes vous permettent de spécifier les valeurs imputées minimum et
maximum auitorisées pour les variables d’ échelle. Si une valeur imputée dépasse cette plage,
la procédure essaie une autre valeur jusgu’ a ce qu’ elle en trouve une qui soit dans la plage ou
gue le nombre maximum d’ essais soit atteint (Consultez Essais maximum ci-dessous). Ces
colonnes ne sont disponibles que si 1a régression linéaire est sélectionnée comme type de
modéle de variable d' échelle dans I’ onglet M éthode.

m Arrondi. Certaines variables peuvent étre utilisées comme variables d' échelle, mais elles
possedent des valeurs par nature davantage restreintes. Par exemple, le nombre de personnes
dans un ménage doit étre un entier, et le montant dépensé lors d’' un passage dans une épicerie
ne peut contenir de centimes fractionnels. Cette colonne vous permet de spécifier 1a coupure
laplus faible a accepter. Par exemple, pour obtenir des valeurs entieres, vous devez specifier
1 comme la coupure d' arrondissement et pour obtenir les valeurs arrondies au centime le plus
proche, vous devez spécifier 0,01. Les valeurs sont générallement arrondies au multiple entier
le plus proche de la coupure d' arrondissement. Le tableau suivant montre de quelle maniére
les valeurs arrondies agissent sur lavaleur imputée de 6,64823 (avant arrondissement).

Coupure d’arrondissement

Valeur alaquelle 6,64832 est arrondie

10

10

1 7
0.25 6.75
0.1 6.6
0.01 6.65

Excluent les variables avec de nombreuses données manquantes. Généralement, les variables

d analyse sont imputées et utilisées comme valeurs prédites sans tenir compte du nombre de leurs
valeurs manquantes, tant qu’ elles ont assez de données pour évaluer un modéle d’imputation.
Vous pouvez choisir d’ exclure des variables ayant un pourcentage éevé de valeurs manquantes.
Par exemple, si vous spécifiez 50 comme Pourcentage maximum manquant, les variables d’ analyse
qui contiennent plus de 50% de valeurs manguantes ne sont pas imputées et ne sont pas non plus
utilisées comme valeurs prédites dans les modéles d’ imputation.

Essais maximum. Si des valeurs minimum ou maximum sont spécifiées pour les valeurs imputées
des variables d’ échelle (voir Min et Max ci-dessus), la procédure e de rechercher des valeurs
jusqu’a ce qu’elle trouve un ensemble de valeurs dans les limites des plages spécifiées. Si

un ensemble de valeurs n’ est pas obtenu aprés avoir atteint le nombre d’ essais par observation
spécifié, la procédure essaie un autre ensemble de paramétres de modéle et répéte la procédure
d’essais d’ observations. Une erreur se produit si un ensemble de valeurs dans lalimite des plages
N’ est pas obtenu en respectant le nombre d’ essais d' observations et de parameétres spécifié.

Veuillez noter que I’ augmentation de ces valeurs peut augmenter la durée d’ exécution. Si la
procédure dure longtemps, ou N’ est pas capable de trouver des essais appropriés, vérifiez les
valeurs minimum et maximum spécifiées pour vous assurer qu’ elles sont appropriées.
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Résultats

Figure 3-6
Imputer les valeurs de données manquantes Onglet Résultats

= Imputez les valeurs des données manquantes

‘ariables | Méthode | Contraintes | Résultats
Atficher
[/ Modle dimputation

|| Statistigues descriptives pour les variables avec valeurs imputées

Historigque des itérations:

[T] créez un historigus des itérations

(=)

Caller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

Afficher: Affichage des commandes de sortie. Un récapitul atif général desimputations est toujours
affiché et comprend des tableaux présentant les spécifications des imputations, |es itérations (pour
laméthode de spécification entiérement conditionnelle) des imputations, les variables dépendantes
imputées, les variables dépendantes exclues de I’ imputation et la séquence d’' imputation. Si cette
option est sélectionnée, les contraintes des variables d’ analyse apparai ssent également.

m  Modele d'imputation. Affiche le modéle d’imputation pour les variables dépendantes et pour

les variables prédites et contient le type de modéle univarié, les effets de modele et e nombre
de vaeurs imputées.

m Statistiques descriptives : Affiche les statistiques descriptives pour |es variables dépendantes
dont les valeurs sont imputées. Pour les variables d' échelle, les statistiques descriptives
comprennent la moyenne, I’ effectif, I’ écart-type, le minimum et le maximum pour les
données d’ entrée d' origine (avant I’ imputation), les valeurs imputées (par imputation) et les
données compl etes (alafois les valeurs d’ origine et imputées—par imputation). Pour les
variables catégorielles, les statistiques descriptives comprennent I’ effectif et le pourcentage
par catégorie pour les données d’ entrée d’ origine (avant I’ imputation), les valeurs imputées
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(par imputation) et les données complétes (alafoisles valeurs d origine et imputées—par
imputation).

Historique des itérations. Lorsque la méthode d’imputation a spécification entierement
conditionnelle est utilisée, vous pouvez demander un ensemble de données contenant les
données de I’ historique des itérations pour I'imputation FCS. L’ ensemble de données contient

les moyennes et les écarts-types par itération et par imputation pour chagque variable d' échelle
dépendante dont les valeurs sont imputées. Vous pouvez visualiser les données sous forme de
graphique pour mieux évaluer la convergence du modéle. Pour plus d’informations, reportez-vous
alasection Vérification de la convergence FCS dans le chapitre 5 sur p. 71.

Commande IMPUTATION MULTIPLE - Descriptives additionnelles

L e langage de syntaxe de commande vous permet aussi de :

m  spécifier un sous-ensemble de variables dont les statistiques descriptives sont affichées
(sous-commandeRECAPITULATIFSIMPUTATIONS).

m Spécifier alafois une analyse de modéles manquants et de I’ imputation en n’ exécutant la
procédure qu’ une seule fois.

m  Spécifiez |le nombre maximal de paramétres de modéle autorisé lors de I'imputation d'une
variable (Mot-CléMAXMODELPARAM ).

Reportez-vous a la Référence de syntaxe de commande pour une information compl éte concernant
la syntaxe.

Utilisation des données a imputation multiple

Lorsgu’ un ensemble de données a imputation multiple (IM) est créé, une variable appelée
Imputation_ avec une étiquette de variable Nombre d’imputations est ajoutée et I’ ensemble de
données est trié dans |’ ordre croissant. Les observations de |’ ensemble de données d' origine ont
une valeur de 0. Les observations pour les valeurs imputées sont numérotéesde 1 aM, ou M est
le nombre d'imputations.

Lorsgue vous ouvrez un ensemble de données, la présence de la variable Imputation _ identifie
I’ ensembl e de données comme un ensembl e de données IM possible.

Activation d’'un ensemble de données a imputation multiple pour I'analyse

L’ ensemble de données doit &tre scindéal’ aide de |’ option Comparer les groupes, avec Imputation_
comme variable de regroupement, afin d’ étre traité comme un ensemble de données aimputation
multiple lors des analyses. Vous pouvez également définir les scissions dans d’ autres variables.

A partir des menus, sélectionnez :
Données > Scinder un fichier



27

Imputation multiple

Figure 3-7
Boite de dialogue Scinder un fichier

FH split File

f Morths with servic...
f Age in years [aoe]

& Marital status [marital] |
& Years at current ad...
‘gﬁ Househald income .. [
d:l Level of education [... Critéres de regroupement :

%é WSETS A GG « &) Mombre d'imputstions [Imputation_]
&b Retired [retire]

&5 Gender [gender]

& Mumber of people in...
&5 Toll free service [tol...
&5 Eqjuipment rental [e...

© Analyser toutes les obzervations, ne pas créer de groupes
@ Comparer g3 groupes

©) Séparer résuttats par groupes

@) Trier e fichier par variables de regroupement

4]

© Le fichier est déid trié

[ Coller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez Comparer les groupes.

» Sédectionnez le nombre d'imputations [Imputation_] comme variable de regroupement des
observations.

Egalement, lorsque vous activez |e marquage (voir ci-dessous), le ficher est scindé par rapport au
nombre d’imputations [ Imputation _].

Distinguer les valeurs imputées des valeurs observées

Vous pouvez distinguer les valeurs imputées des valeurs observées par la couleur d arriere-plan
des cellules, lapolice et I écriture en gras (pour les valeurs imputées). Pour des détails avec
marquage actif, consultez Options d'imputation multiple sur p. 35. Lorsgue vous créez un nouvel
ensemble de données dans la session actuelle avec I’ option Imputer les valeurs manguantes,

le marquage est activé par défaut. Lorsgue vous ouvrez un fichier de données enregistré qui
comprend des imputations, le marquage est désactivé.
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Figure 3-8
L'éditeur de données avec marquage des imputations désactivé (OFF)

B4 *Sans titre2 [telcolmputed] - Editeur de données g@
Fichiet  Edition  Affichage Donnéesz  Tranzformer  Analyze  Graphes  Cutils  Ferétre  Aide
11032 ; Imputstion_ 1o |wisible ; 31 varisbles sur 31 |Données initisles |

Imputation | tenure | age marital | address | income
1034 1 1" 27 1 7
1035 1 B0 46 1 13
1036 1 20 35 1 7
1037 1 73 B0 ] 33
1038 1 44 a7 1 1
1033 1 1" 4 1
T
Affichage des données | Affichage des variables
| | Processeur prét| | | | |Diviser par Imputation_l

Pour activer le marquage, dans les menus de |’ éditeur de données, choisissez :
Affichage > Marquer les données imputées...

Figure 3-9
L'éditeur de données avec marquage des imputations activé (ON)

B *Sans titre2 [telcolmputed] - Editeur de données Q@
Fichier ~ Edition  Affichage Donnéez  Tranzformer  Analyse  Graphes  Outile  Fenétre  Aide
11032 Imputation_ 1o wisible : 31 varisbles sur 31 |1 ~| @

Imputation | tenure | age marital | address | income
1034 1 1" 27 1 16 5=
1035 1 B0 46 0 13 16/
1036 1 20 35 1 4 &
1037 1 B B0 ] 33 21
1038 1 44 a7 1 1 18
1033 1 1" 4 1 0
10140 1 rid) 7 n 7 =
O =2 ] [»]
Affichage des données | Affichage des variahles
| | Processeur prét| | | | |Diviser par ImpuTaﬁon_I

Vous pouvez également activer le marquage en cliquant sur le bouton d’ activation du marquage
des imputations sur le c6té droit de la barre d’ édition dans I’ Affichage des données de I’ éditeur

de données.

Déplacement entre les imputations

» A partir des menus, sélectionnez :
Edition > Aller a I'imputation...

» Sdectionnez I'imputation (ou données d' origine) dans la liste déroulante proposée.
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Figure 3-10
Boite de dialogue Aller a

FH Aller a

Ohseryation

Warighle Imptation

Aller & llimputation ;

Données intiales
1

£ R

th

Vous pouvez également sélectionner I'imputation dans la liste déroulante de la barre d' édition
dans |’ Affichage des données de I’ Editeur de données.

Figure 3-11
L'éditeur de données avec marquage des imputations activé (ON)
A *Sans titre2 [telcolmputed] - Editeur de données E]@
Fichier ~ Edition  Affichage Donnéez  Tranzformer  Analyse  Graphes  Outile  Fenétre  Aide
1032 : Imputation_ 10 Wisible : 31 varisbles sur 31 |1 ~| |@|
Imputation_ | tenure | age marital ?Dnnées sl |
1034 1 11 27 o e
1035 1 B0 46 3 |
1036 1 20 'l :
1037 1 BB B0 0 3 2z
1038 1 44 57 1 1 18
1039 1 11 41 1 0 ||
1n4nN 1 iri] &7 0 7 =l
=i ] [»]
Affichage des données Affichage des variahles
Processeur prét Divizer par Imputstion_

La position relative des observations est conservée lors de la sélection des imputations. Par
exemple, si I’ensemble de données initia contient 1000 observations, I’ observation 1034, la
34éme observation de la premiére imputation, apparait en haut de lagrille. Si vous sélectionnez
I"'imputation 2 dans laliste déroulante, I’ observation 2034, 34éme observation de I'imputation
2, apparait en haut de lagrille. Si vous sélectionnez Données d’origine dans la liste déroulante,
I’ observation 34 apparait en haut de lagrille. La position des colonnes est également conservée
lorsque vous naviguez entre les imputations, pour une comparaison facile des valeurs entre les
imputations.
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Transformation et modification des valeurs imputées

Parfois, vous aurez besoin d’ effectuer des transformations sur les donnés imputées. Par exemple,
vous pouvez décider de prendrelelog detoutes lesvaleursd’ une variable de salaire et d’ enregistrer
le résultat dans une nouvelle variable. Une valeur calculée al’ aide des données imputées sera
traitée comme imputée si elle différe de lavaleur calculée al’ aide des données d’ origine.

Si vous modifiez une valeur imputée dans une cellule de I’ éditeur de données, cette cellule sera
traitée comme imputée. Nous vous déconseillons de modifier des valeurs imputées de cette facon.

Analyse de données a imputation multiple

De nombreuses procédures prennent en charge le regroupement de résultats d’ une analyse

d’ ensembles de données a imputation multiple. Lorsque le marquage des imputations est activé,
une icone spéciale apparait a coté des procédures qui prennent en charge le regroupement.
Dans le sous-menu Statistiques descriptives du menu Analyser par exemple, les procédures
Effectifs, Descriptives, Explorer et Tableaux croisés prennent toutes en charge le regroupement,
contrairement aux procédures Rapport, Diagrammes P-P et Diagrammes Q-Q .

Figure 3-12
Anlyser le menu avec marquage des imputations activé (ON)

Anglyse  Graphes  Outile Fenétre  Aide

H® Etfectits

% Descriptives

% Explorer

?S) Tableaus: croizes
fir2] Ratia
Diagrammes B-P...

@ Disgramme S-21...

Rapports

Statistiques descriptives
Takleau:

Analyse RFM

Comparer les moyennes
hodele lineaire génsral
Modéles lindaires généralizés

Modéles Mixtes

Corrélation

Régression

Log Lingsire

RESEALX NEUNONEU
Classification

Réduction des dimensions
Echellz

Tests non patamétrigues
Séries chronologigues

Survie

* ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ ¥ w ¥ ¥ ¥ ¥

Reéponzes muttiples
@ Analyse des valeurs manguantes
Imputation muttiple 3
Echartillons complexes ]
Contréle de gualité ]
Courbe ROC...
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Lestableaux de résultats et les modéles PMML peuvent étre regroupés. |l n’ existe pas de nouvelle
procédure permettant de demander des résultats regroupés, mais un nouvel onglet de la boite de
dialogue Options vous permet de contrdler tous | es résultats d’imputation multiple.

m Regroupement des tableaux de résultats. Par défaut, lorsgue vous exécutez une procédure
prise en charge dans un ensemble de données d’ imputation multiple (IM), les résultats
sont automati quement produits pour chaque imputation, pour les données d’ origine (non
imputées) et pour les résultats regroupés (finaux) qui prennent en compte les variations entre
lesimputations. Les statisques qui sont combinées varient selon la procédure.

m  Regroupement de PMML. VVous pouvez également obtenir des PMML regroupés a partir des
procédures prises en charge qui exportent lesPMML. Le PMML regroupé est demandé de la
méme facon que le PMML non regroupé (qu'il remplace lorsqu’il est enregistré).

L es procédures non prises en charge ne produisent ni résultats regroupés ni fichiers PMML
regroupés.

Niveaux de combinaison

Les résultats sont regroupés a |’ un des deux niveaux suivants :
m  CombinaisonNaive. Seul le paramétre regroupé est disponible.

m  Combinaison univariée. Le paramétre regroupé, son erreur standard, sa statistique de test
et ses degrés réels de liberté, la valeur p, I'intervalle de confiance et les diagnostiques de
regroupements (fraction des informations manquantes, efficacité relative, augmentation
relative de lavariance) sont affichés lorsqu'’ils sont disponibles.

Les coefficients (régression et corréation), les moyennes (et différences moyennes) et les effectifs
sont généralement combinés. Lorsque I’ erreur standard d’ une statistique est disponible, le
regroupement univarié est alors utilisé. Autrement, ¢’ est |e regroupement simpliste qui est utilisé.

Procédures prenant en charge le regroupement

L es procédures suivantes prennent en charge les ensembles de données IM, avec le niveau de
regroupement spécifié pour chaque partie des résultats.

Effectifs

m Letableau Statistiques prend en charge les M oyennes en regroupement univarié (si lamoyenne
E.S. est également requise), ainsi que N Valide et N manquant pour |e regroupement Naive.

m Letableau Effectifs prend en charge les effectifs en regroupement Naive.

Descriptives

m Letableau Statistiques prend en charge les Moyennes en regroupement univarié (si la
moyenne E.S. est également requise), ainsi que N pour le regroupement Naive.

Tableaux croisés
m Letableau croisé prend en charge les effectifs en regroupement Naive.
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Moyennes

m L etableau Rapport prend en charge la moyenne en regroupement univarié (si lamoyenne E.S.
est également requise), ainsi que N pour |e regroupement Naive.

Test T pour échantillon unique

m Letableau Statistiques prend en charge la moyenne en regroupement univarié et N en
regroupement Naive.

m Letableau Test prend en charge la différence moyenne en regroupement Naive.

Test T pour échantillons indépendants

m Letableau Statistiques de groupes prend en charge |es moyennes en regroupement univarié et
N en regroupement Naive.

m Letableau Test prend en charge la différence moyenne en regroupement univarié.

Test T pour échantillons appariés

m Letableau Statistiques prend en charge les moyennes en regroupement univarié et N en
regroupement Naive.

m Letableau Corrélations prend en charge les corrélations et N en regroupement Naive.
m |etableau Test prend en charge la moyenne en regroupement univarié.

ANOVA a 1 facteur

m | etableau Statistiques descriptives prend en charge la moyenne en regroupement univarié et
N en regroupement Naive.

m Letableau Tests de contraste prend en charge la valeur du contraste en regroupement univarié.

GML univarié, GML multivarié et GML répétée
m Letableau Facteursinter-sujets prend en charge N en regroupement Naive.
m | etableau Statistiques descriptives prend en charge lamoyenne et N en regroupement Naive.
m Latableau Estimations de paramétre prend en charge le coefficient, B, en regroupement
univarié.
m Lesmoyennes marginales estimées : Le tableau Estimations prend en charge la moyenne
en regroupement univarié.

m Lesmoyennes marginaes estimées : Le tableau Comparaisons par paire prend en charge la
différence moyenne en regroupement univarié.

Modeles mixtes linéaires

m | etableau Statistiques descriptives prend en charge lamoyenne et N en regroupement Naive.

m L etableau Estimations des effets fixes prend en charge les estimations en regroupement
univarié.

m L etableau Estimations des parameétres de covariance prend en charge les estimations en
regroupement univarié.
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m Lesmoyennes marginales estimées : Le tableau Estimations prend en charge la moyenne
en regroupement univarié.

m Lesmoyennes marginales estimées : Le tableau Comparaisons par paire prend en charge la
différence moyenne en regroupement univarié.

Modeéles linéaires généralisés et équations d’estimation généralisées. Ces procédures prennent en
charge le PMML regroupé.

m Letableau Informations sur les variables catégorielles prend en charge N et les pourcentages
en regroupement Naive.

m Letableau Informations sur les variables continues prend en charge N et les pourcentages
en regroupement Naive.

m Latableau Estimations de paramétre prend en charge le coefficient, B, en regroupement
univarié.

m Lesmoyennes marginales estimées : Le tableau Coefficients d’ estimation prend en charge la
moyenne en regroupement Naive.

m Lesmoyennes marginales estimées : Le tableau Estimations prend en charge la moyenne
en regroupement univarié.

m Lesmoyennes marginales estimées : Le tableau Comparaisons par paire prend en charge la
différence moyenne en regroupement univarié.

Corrélations bivariées
m | etableau Statistiques descriptives prend en charge lamoyenne et N en regroupement Naive.
m Letableau Corrélations prend en charge les corrélations et N en regroupement Naive.

Corrélations partielles
m | etableau Statistiques descriptives prend en charge lamoyenne et N en regroupement Naive.
m Letableau Corrélations prend en charge les corrélations en regroupement Naive.

Régression linéaire. Cette procédure prend en charge le PMML regroupé.
m | etableau Statistiques descriptives prend en charge lamoyenne et N en regroupement Naive.
m Letableau Corrélations prend en charge les corrélations et N en regroupement Naive.

m Letableau Coefficients prend en charge B en regroupement univarié et les corrélations
en regroupement Naive.

L e tableau Coefficients de corrélation prend en charge les corrélations en regroupement Naive.
L e tableau Statistiques résiduelles prend en charge la moyenne et N en regroupement Naive.

Régression logistique binaire. Cette procédure prend en charge le PMML regroupé.
m |etableau Variables dans |’ éguation prend en charge B en regroupement univarié.

Régression logistique multinomiale. Cette procédure prend en charge le PMML regroupé.

m Latableau Estimations de paramétre prend en charge le coefficient, B, en regroupement
univarié.
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Régression ordinale

m Latableau Estimations de paramétre prend en charge le coefficient, B, en regroupement
univarié.

Analyse discriminante. Cette procédure prend en charge le modéle XML regroupé.

m | etableau Statistiques de groupes prend en charge la moyenne et N Valide en regroupement
Naive.

m Letableau Matrices intra-classes globales prend en charge les corrélations en regroupement
Naive.

m | atableau Coefficients de fonction discriminante canonique prend en charge les coefficients
non standardisés en regroupement Naive.

m Latableau Fonctions aux barycentres des groupes prend en charge les coefficients non
standardisés en regroupement Naive.

m Letableau Coefficients de fonction de classification prend en charge les coefficients en
regroupement Naive.

Test du Khi-deux
m | etableau Descriptives prend en charge la moyenne et N en regroupement Naive.
m Letableau Effectifs prend en charge N observé en regroupement Naive.

Test binomial
m | etableau Descriptives prend en charge les moyennes et N en regroupement Naive.

m Letableau Test prend en charge N, la proportion observeée et le test de proportion en
regroupement Naive.

Suites en séquences

m | etableau Descriptives prend en charge les moyennes et N en regroupement Naive.

Test Kolmogorov-Smirnov pour un échantillon
m L etableau Descriptives prend en charge les moyennes et N en regroupement Naive.

Tests pour deux échantillons indépendants
m | etableau Rangs prend en charge le rang moyen et N en regroupement Naive.
m | etableau Effectifs prend en charge N en regroupement Naive.

Tests pour plusieurs échantillons indépendants
m | etableau Rangs prend en charge le rang moyen et N en regroupement Naive.
m | etableau Effectifs prend en charge les effectifs en regroupement Naive.

Tests pour deux échantillons liés
m | etableau Rangs prend en charge le rang moyen et N en regroupement Naive.
m Letableau Effectifs prend en charge N en regroupement Naive.
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Tests pour plusieurs échantillons liés

m | etableau Rangs prend en charge le rang moyen en regroupement Naive.

Régression de Cox. Cette procédure prend en charge le PMML regroupé.
m |etableau Variables dans |’ éguation prend en charge B en regroupement univarié.
m | etableau Moyennes des covariables prend en charge la moyenne en regroupement Naive.

Options d’imputation multiple

Figure 3-13
Boite de dialogue Options : Onglet Imputations multiples

ﬁﬁ Options
Général Résultats Données Devize Etiquettes de résuliats
Diagrammes Tableaux pivatants Emplacements des fichiers Seripts Imputations muttiples Edliteur de syrtaxe

Marquage des données imputées

Couleur d'artigre-plan des cellules :

)

Police :
SansSerif -

Résultats de lanalyse
@ Résuttats pour les donnges ohservees et imputées
© Résutats pour les données ohservées uniquement
© Résuttats pour les donnéas impLtées uniguement
|/ Résuttats regroupés

[ Statistioues de disgnostic

I QI |[ Annuler ][éppliquer][ Aijcle ]

L’ onglet Imputations multiples controle deux sortes de préférences asssociées aux imputations
multiples :

Lapparence des données imputées. Par défaut, les cellules contenant des données imputées
auront un arriére-plan d'une autre couleur que celui des cellules contenant des données
non-imputées. Cette différence d’ apparence des données imputées devrait faciliter lanavigation
dans les ensembles de données et la recherche de ces cellules. Vous pouvez modifier 1a couleur
d arriere-plan par défaut des cellules, la police et afficher les données imputées en gras.
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Résultats d"analyse. Ce groupe contrdle e type de résultats du Viewer produits lorsqu’ un ensemble
de données a imputation multiple est analysé. Par défaut, les résultats seront produits pour

I’ ensemble de données d’ origine (pré-imputation) et pour chacun des ensembles de données
imputés. De plus, pour ce genre de procédures qui prennent en charge le regroupement de
donnéesimputées, des résultats combinés finaux seront générés. Lorsqu’ un regroupement univarié
sera effectué, les diagnostiques de regroupement seront également affichés. Mais vous pouvez
supprimer tous les résultats que vous ne désirez pas voir.

Pour définir les options d’imputation multiple

A partir du menu, sélectionnez :
Affichage > Options

Cliguez sur I’onglet Imputation multiple.



Partie I
Exemples
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Analyse des valeurs manquantes

Description du modeéle des données manquantes

Un fournisseur de services de télécommunication souhaite mieux comprendre les types

d' utilisation des services dans sa base de données client. La société souhaite s assurer que les

données sont des valeurs manquantes complétement aléatoires avant d' exécuter d' autres analyses.
Un échantillon aléatoire issu de labase de données client figure danslefichier telco_missing.sav.

Pour plus d'informations, reportez-vous ala section Fichiers d exemple dans |’ annexe A dans

IBM SPSS Missing Values 19.

Execution de I'analyse pour afficher les statistiques descriptives

» Pour exécuter |’ analyse des valeurs manquantes, sélectionnez dans les menus :
Analyse > Analyse des valeurs manquantes

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 38
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Figure 4-1

Boite de dialogue Analyse des valeurs manquantes

Analyse des

= Analyse des valeurs manquantes

&b Toll free service [tal .. [
&) Ecuipment rertal [e...
&) Calling card service. .
&) Wireless service [
& Tal free last morth ..
&’ Ecjuipment last mant...
@ﬁ Calling card last mo...
& Wireless last month...
&5 Muttiple lines [mutting]
&) YYoice mail [voice]
&) Paging service [pag...
& Internet [internet]

&b Caller I [ellic]

&5 Call waiting [caltwvait]
&) Call forvarding [for...
&) S-wvay calling [conf...

=
D Clecdvrinin nillices Tolsin

| Uiter toutes fs variabes |

“ariahles guantitatives :

&’ Manths with servic...

g@ Age in years [age]
YWears &t current ad..

f Househald income ...

g@ “Years with current ... =
N . e

Yariables qualitstives

&3 Matital status [marital]
d:l Level of education [ed]
&5 Retired [retire]

&3 Gender [gender]

tocaltés maximales :

-

Etigquettes d'observation

Estimation

[ Toute observation incomplEte
Ei Seulement composantes non valides
[T Em

[ Régression

| coler || Reiitaicer || anmier || e |

valeurs manquantes

» Séectionnez Marital status[marital], Level of education [ed], Retired [retire] et Gender comme

variables qualitatives.

» Sélectionnez Months with service [tenure] et Number of people in household [reside] comme
variables (d' échelle) quantitatives.

A ce stade, vous pourriez exécuter la procédure et obtenir des statistiques univariées, mais nous
allons sélectionner des statistiques descriptives supplémentaires.

» Cliquez sur Descriptives.
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Figure 4-2
Analyse des valeurs manquantes : Boite de dialogue Descriptives

i Analyse des valeurs manquantes : Caractéristiques

[ Statiztiques univariées.
Statistiques variable indicatrice
[7] Pourcertage de disparité
o
-J Testst avec groupes formés d'aprés les variables indicatrices
[ Inclure e probabiltés dans I tableau

_-Z Tableaus croisés de varisbles indicatrices et gualtstives

lgnorer les variables danz lesguelles il mangue moins de % d'obzervations

|§Poursuiwe§|[ Annuler ][ Lide ]

Dans laboite de dial ogue Descriptives, vous pouvez indiquer |es statistiques descriptives a afficher
dans le résultat. Les statistiques univariées par défaut vous permettent de déterminer I’ étendue
générale des données manquantes, mais les statistiques de variable indicatrice fournissent
davantage d’informations sur I'impact du modéle de données manquantes d’ une variable sur les
valeurs d'une autre variable.

Sélectionnez t tests avec groupes formés d’aprés les variables d’indication.
Sélectionnez Tableaux croisés de variables indicatrices et qualitatives.

Cliguez sur Poursuivre.

vV v v VY

Dans la boite de dialogue principale Analyse des valeurs manguantes, cliquez sur OK.

Evaluation des statistiques descriptives

Dans cet exemple, les résultats comprennent les ééments suivants :
m  Statistiques univariées.

m Tableau detestst des variances séparées, y compris les moyennes de sous-groupes si une autre
variable est présente ou manquante

m  Tableaux pour chague variable qualitative indiquant les effectifs des données manquantes
pour chague modalité par variable (d' échelle) quantitative
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Tableau des statistiques univariées
hangquante Nombre d'extrema?d
M Movenne | Ecart-tpe Effectif Pourcentade Baszse Haute

ManthswithSerice ez 35,596 21,268 32 32 a a
Age a7s 41,75 12,573 25 25 i} i
YearsAthddress 850 11,47 9 9645 140 16,0 i] 9
Income a1 71,1462 8314424 174 179 i] 71
YearsiithEmployer q04 11,00 10113 96 96 a 15
PeoplelnHousehald 966 2,32 1,43 34 3.4 i} 33
haritalStatus a8s 115 114
EducationallLevel 4g5 35 35
RetirementStatus 916 a4 84
Gender 958 42 4.2

a. Mombre d'observations hors de lintervalle (@1 - 1,571GR, Q3 + 1,571QR).

Analyse des valeurs manquantes

L es statistiques univariées vous donnent un premier apercu, variable par variable, de I’ é&endue
des données manquantes. Le nombre de valeurs non manquantes pour chaque variable apparait
dans la colonne N, tandis que le nombre de valeurs manquantes figure dans la colonne Nombre
valeurs manquantes. La colonne Pourcentage val eurs manquantes affiche |e pourcentage

d’ observations comportant des valeurs manquantes et permet de comparer I’ étendue des données
manguantes parmi les variables. La variable revenu (Revenu du ménage en milliers) présente la
plus forte proportion d' observations avec valeurs manquantes (17,9 %), tandis que la variable
age (Age en années) affiche laplus faible (2.5%). La variable revenu présente le nombre le plus
élevé de vaeurs extrémes.
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Figure 4-4
Tableau des tests des variances séparées
= =
£ 2 £ | £
@ @ = &
2 = w £ =
= @ = £ w 2
5 E) Ed 5 = T
= < z = Bl c
= o] = z =
£ = @ =
5 5
= = 2 &
1 4 3 . 35 14 1.0
o 2022 | 1925 . HMIE | 1911 | 1994
% #non manguantes 219 a3z aa0 693 TEE 824
E #manquantes 148 143 0 128 138 142
= Moyenne (non manquantes)| 3565 | 41,79 | 1147 | 740778 | 11.20 234
Moyenne (manguantes) 3491 | 41,49 | 552734 | 886 | M
1 50| 83| -39 54 36
df 2495 | 2228 | 181 2022 | 3182
£ #non manguantes 793 | 801 593 821 741 792
S #manguantss 175 | 174 | 187 0| 183 | 174
~ Moyenne (non manquantes)| 33,93 | 40,01 | 10,67 | 71,1462 9.9 239
Mayenne (manguantes) 42,97 | 4873 | 1497 15.93 | 202
1 1,0 -4 -7 5 . -3
df 1105 [ 1102 | 876 1149 110.9
B #non manguantes arv am TEG 741 904 a74
2 #manquantes 91 94 a4 ] 0 a2
1

Moyenne (non manquantes)| 35,34 | 41,68 | 11,37 | 71,4953 | 11,00 231

Moyenne (manguantes) AT70 | 4227 | 1232 | BT 225 . 2,37
t 0 1,6 1.2 -8 a| -2z
df 1481 [ 1485 | 1388 1212 [ 1283 [ 1342
#non manguantes 856 862 748 734 205 8q7
#manquantes 112 113 102 93 99 109

rnarital

Moyenne (non manguantes)| 35,56 | 42,00 | 11,61 | 70,3887 | 11,10 | 228
Moyenne (manguantes) 3557 | 39,85 | 1043 | 770753 | 1047 | 261

t B A ] 3 T2
df 954 | od44 | a0 93,2 | smo
2 #non manguantes gas | se3 | v 781 | 904 | 885
B #manguantes a0 82 73 70 i &1

Moyenne (non manguantes)| 35,44 | 41,70 | 1142 | 71,3356 | 11,00 2,32
Moyenne (manquantes) 36,89 | 42,29 | 1196 | 69,1143 . 2,30

Letableau destestst des variances séparées permet d' identifier les variables dont le modéle de
valeurs manquantes peut influencer les variables (d' échelle) quantitatives. Letest t est caculé a
I’aide d’' une variable indicatrice qui indique si une variable est présente ou manguante pour

une observation individuelle. Les moyennes de sous-groupes pour la variable indicatrice sont
également mises en tableau. Une variable indicatrice n’ est créée que si une variable possede des
valeurs manquantes dans au moins 5 % des observations.

Il semble que les répondants plus &gés soient moins disposés a indiquer leurs niveaux de
revenu. Lorsgue la variable revenu est manquante, I’ age moyen est 49,73, contre 40,01 lorsque la
variable revenu est non manquante. En effet, le descriptive manquant de |a variable revenu semble
avoir un impact sur les moyennes de plusieurs variables (d' échelle) quantitatives. Ceci est un signe
gue les données ne sont pas nécessairement des val eurs manguantes complétement aléatoires.
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Figure 4-5
Tableau croisé de la variable Situation familiale [marital]

Manguantes

[k}

=

= ]

5 = z g

= = = in

= E £ g

= =

=

[y

=

[1]

=
Yearsathddrass Maon manguantes  Effiectif ga0 380 348 102
Faurcentage 850 g45.4 834 88,7
Manguantes % manguantes systéme 15,0 1448 16,6 11,3
Incarme Maon manguantes  Effiectif a1 380 348 y3
Faurcentage 821 833 1.1 80,9
Manguantes % manguantes systéme 17,49 16,7 18,49 181
YearsWithEmployer  Mon manquantes  Effectif 904 418 3ar ez}
Fourcentage 90,4 91,7 90,2 26,1
Manguantes % manguantes systéme 9.6 8,3 9.8 13,8
Fetirementstatus Mon manguantes  Effectif 916 423 3482 101
Fourcentage 91,6 928 91,4 ar.e
Manguantes % manguantes systéme a4 T2 86 12,2

Les variahles indicatrices ayant moing de 5% de manguantes ne sont pas afichées.

Les tableaux croisés des variables qualitatives par rapport aux variables indicatrices présentent
des informations similaires a celles du tableau des tests t des variances séparées. Des variables
indicatrices sont de nouveau créées. Néanmoins, elles serviront cette fois a calculer les effectifs
dans chague modalité pour chaque variable qualitative. Les valeurs vous permettent de déterminer
s'il existe des différences dans les valeurs manquantes parmi les modalités.

Le tableau concernant marital (Stuation familiale) indique que le nombre de valeurs
manguantes dans les variables indicatrices ne semble pas varier beaucoup entre les modalités de
marital. Lefait qu’une personne soit mariée ou célibataire ne semble pas avoir d'incidence sur
I existence de données manquantes pour les variables (d’ échelle) quantitatives. Par exemple,
les personnes célibataires ont renseigné la variable adresse (Nb d’' années a la méme adresse)
dans 85,5 % des cas, contre 83,4 % pour les personnes mariées. La différence est minime et
vraisemblablement due au hasard.
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Figure 4-6
Tableau croisé de Niveau d'éducation [ed]
Catégories
hangu
_ antes
o i}
= z
; g 4] g 4]
5 =z z z = E
= = o 4 s 2
= 2 = = = = 2
=] @ o il o m o
g (i
Tl E| R | E| E| B OB
5 s | & s z T
1= T E =
= 1 [
= o o
5 o =
YearsAthddress Mon manguantes  Effectif aan 163 240 178 186 i} an
FPourcentage 84,0 83,2 a8, 7 a8.4 1,49 875 aa,7
Manguantes % manguantes systeme 15,0 16,8 14,3 11,6 18,1 12,4 14,3
Income Mon manguantes  Effectif a1 1484 224 1648 193 a0 24
Pourcentage 821 79,1 21,8 833 85,0 78,1 az4
Manguantes % manguantes systéme 17,9 209 18,2 16,7 14,0 214 17,1
YearswithEmplayer  hon mangquantes  Effectif 904 178 254 178 204 1} il
Pourcentage 90,4 90,8 q0,7 aa.49 ga.49 93,8 aa,7
Manguantes % manguantes systéme 96 92 93 10,1 10,1 6,2 14,3
MaritalStatus Mon manguantes  Effectif 885 193 278 148 184 A2 il
Pourcentage 88,5 98,5 94,3 T4 1,1 81,2 aa,7
Manguantes % manguantes systéme 11,8 1.8 . 283 18,49 18,8 14,3
RetirementStatus Mon manguantes  Effectif 916 180 259 180 207 <11} 30
Pourcentage 91,6 91,8 925 90,49 91,2 93,8 aa,7
Manguantes % manguantes systéme 2.4 a2 78 91 a8 6,2 14,3

Maintenant, observons le tableau croisé concernant ed (Niveau d’ éducation). Si un répondant a
poursuivi des études supérieures, une réponse pour la situation familiale est davantage susceptible
d’ étre manquante. Au moins 98,5 % des répondants n’ ayant pas poursuivi des études supérieures
ont indiqué leur situation familiale. A I’ opposé, seuls 81,1 % de ceux titulaires d’ un dipléme
universitaire ont indiqué leur situation familiale. Le nombre est encore moins élevé pour ceux
ayant poursuivi des études supérieures, mais qui ne sont titulaires d’ aucun dipléme universitaire.
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Figure 4-7
Tableau croisé de Retraité [retire]

Manguantes

o

S

v‘l:l_.':

—= 2
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= | 2] ¢
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=

f=

=

L

=
YearsAtAddress Mon manguantes  Effectif 2480 44 33 73
Pourcentage 850 aa.0 a0n.4a a6,9
Manguantes % manguantes systéme 14,0 14,0 19,4 13,1
Incarme Man manguantes  Effiectif a1 732 149 70
Faurcentage 821 837 46,3 83,3
Manguantes % manguantes systéme 174 16,3 a3,7 16,7
YearsWithEmployer  Monmangquantes Effectif an4 264 40 i]
Pourcentage 0.4 9.7 7.6 A
Manguantes % manguantes systéme 9.6 1,3 24 100,0
MaritalStatus Man manguantes  Effiectif a8s T 38 70
Faurcentage 8.4 88,4 42,7 83,3
Manguantes % manguantes systéme 11,48 11,2 7.3 16,7

Les variables indicatrices avant moins de % de manguantes ne sont pas affichées.

Une différence plus marquée apparait dans retraite (retire). Les personnes a la retraite sont
beaucoup moins susceptibles d’indiquer leur revenu que celles en activité. Seuls 46,3 % des
clients alaretraite ont indiqué le niveau de revenu, contre 83,7 % de ceux en activité.
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Figure 4-8
Tableau croisé pour Sexe [gender]

Manguantes

i}

=

faij

_ m El
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=
Yearsatiddress Maon manguantes  Effectif aa0 363 456 H
Faurcentage a5,0 78,6 41,9 738
Manguantes % manguantes systéme 14,0 21,4 a1 26,2
Incarme Maon manguantes  Effectif am =yl 406 34
Faurcentage 81,1 82,4 81,9 1.0
Manguantes % manguantes systéme 174 17,4 181 18,0
YearsWithEmployer  Mon manguantes  Effectif an4 412 457 34
Fourcentage an,4 88,2 921 83,3
Manguantes % manguantes systéme 3,6 10,8 7.8 16,7
MaritalStatus Mon manguantes  Effectif aas 400 445 40
Fourcentage 88,5 86,6 aa,7 452
Manguantes % manguantes systéme 11,8 134 10,3 48
RetirermentStatus Non manguantes  Effectif 916 420 461 35
Fourcentage 91,6 490,48 9249 83,3
Manguantes % manguantes systéme 0.4 a1 71 16,7

Une autre différence apparait pour sexe (Gender). Les informations d’ adresse sont plus souvent
manguantes pour les individus de sexe masculin que pour les individus de sexe féminin. Bien que
ces différences puissent étre dues au hasard, cela semble peu probable. Les données ne semblent
pas correspondre a des val eurs manquantes compl étement al éatoires.

Nous allons examiner les modéles de données manguantes afin d’ en savoir plus.
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Figure 4-9

Boite de dialogue Analyse des valeurs manquantes

Analyse des

Réexécution de I'analyse pour afficher les modéles

Analyse des valeurs manquantes

&) Tall free service [tal ..
&) Equipment rental [e...
&) Calling card service...
&) Wireless service [
& Toll free last morth ...
& Ecjuipment last mant...
‘gﬁ Calling card last mo..
f Wireless last month...
&b Muttiple lines [mutting]
&) “oice mail [voice]
&) Paging service [pag...
& Internet [internet]

& Caller ID [allid]

&b Call waiting [caltwvat]
&) Call forvwarding [for ...

&) S-weay calling [conf...
0 o

im, Lmillim e TmLmill]

-

[Utiliser toutes les variables ]

“ariahles quartitatives :

f Months with servic...

f Age in years [age]
Years ot current ad...

&’ Househald incame i...

g@ “Years with current ...
2 e

“ariables gqualitatives :

% Marital status [marital]
d:l Level of education [ed]
& Retired [retire]

&3 Gender [gender]

Mocalités maximales @

Etiguettes d'observation :

2 |

Estimation

[T Toute okbservation incompliste
Ei Seulement compozantes non valides
[ em

&l Régression

J| coter | {gentiaer ||_annuier || awe |

Ok

valeurs manquantes

» Rappeler la boite de dialogue Descriptives de I’ analyse des valeurs mangquantes. La boite de

dialogue conserve la variable utilisée dans |’ analyse précédente. Ne la modifiez pas.

» Cliquez sur Modéles.
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Figure 4-10
Boite de dialogue Modéles d’analyses des valeurs manquantes
H Analyse des valeurs manquantes : Modeles
Affichage

__of. Observations mises en tableau, groupées par modéles de valeurs manguantes
lgrorer les modéles avec moing de % d'obzervations

_-Z. Trier les variables par modéle de valeur mancuante

|| Obgervations avec valeurs manquantes, trigées par modéles de valeurs manouantes

| Toutes lex observations, ventusliement tridges par variables sélectionnées

“ariahles

Mod&les mancusnts pour Infarmations supplémentaires pour @

tenure
Bl
address

inCome

ed
retire

gender

income
employ
reside
langman
marital
ed

retire
gender

Crdre de tri

@

ins) (Lomer) (ke

La boite de dialogue Modéles vous permet de sélectionner différents tableaux de modéles. Nous
allons afficher les modéles mis en tableau en les regroupant par modéle de valeurs manquantes.
Etant donné gque les modéles manquants dans ed (Niveau d’ éducation), retire (Retraite) et gender
(Sexe) semblent avoir influencé les données, nous allons afficher des informations supplémentaires
pour ces variables. Nous allons également inclure des informations supplémentaires pour revenu
(Revenu du ménage en milliers), en raison de son nombre éevé de valeurs mangquantes.

v

Sélectionnez Observations mises en tableau, groupées par modéles de valeurs manquantes.

» Séectionnez revenu, ed, retire et gender, puis gjoutez-les & laliste Informations supplémentaires
pour.

v

Cliquez sur Poursuivre.

v

Dans la boite de dialogue principale Analyse des valeurs manquantes, cliquez sur OK.
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Evaluation du tableau de modeles

Figure 4-11
Tableau des modéles mis en tableau

Retirement
Types de valeurs manguantes? EducationalLeveld Statusd Genderd
= @
£ I
= | e | - o | = =, 2| = g
= = z = =) 0w & & @ = o @ o o
sl 5| 3 .| E|=| 2| 2 = £ gl 2| 8| 5| &
2 ] = 5 n = b5 = a 2 a = = ) = E
8| 2| e8| S| 2|E| €| 2|2 | E|EB] £ |2|8 %S| a|lB|e|s|z2]|tL
Z < = 2 = £ £ = k- 2 = = = | £ = z s | = = = g
T | 218 | 2| 2l 3|58 ¢g]=]¢° El B | 5| 2| = =
Mom 3 E 2 T = = 2 s 5| @ 3 E
hre 2 = w x 2 5 I 3z
d'ub{E_. Z 5
ervati 2 &
il o
475 475 | THA5843 99 147 ar 101 il 463 12 2m 274
108 * 684 27 38 149 17 11 a5 14 47 62
16 * H BBT | . g g 1} 1 1 12 4 12 4
a7 X 462 | 44,4368 al 7 9 24 B 85 2 BB pal
13 * 488 | 56,0000 4 3 2 3 1 13 0 4 el
60 * 635 | 772167 1 2 27 24 [} it} 1 35 25
16 X 491 47,8125 1} 0 1} 0 1} 16 0 [ 10
17 X 482 | TH 2353 2 7 3 4 1 17 0 7 10
18 E 483 | 841111 3 7 4 4 1} 17 1 1} 0
16 H H BEOD | . 1} 0 7 8 1 14 2 B 10
a7 X X 520 | 59,4595 9 14 ] g 1 0 0 14 22

Les types ayant moins de 1% d'obserations (10 ou moins) ne sont pas afliches

a. Les variables sonttriées en fonction des de valeurs manguantes.

b. Mombre d'observations complétes siles variables manguantes de ce type (identifiées parun ¥) ne sont pas ulilisées.
¢ Moyennes pour chague type unique

d. Répartition des fréguences pour chague fype unique

L e tableau des modéles mis en tableau indique s les données ont tendance a étre manquantes
pour plusieurs variables dans les observations individuelles. En d’ autres termes, il vous permet
de déterminer si les données sont manguantes conjointement.

Trois modéles de données conjointement manquantes se produisent dans plus de 1 % des
observations. Les variablesNb d’ années avec I’ employeur actuel (employ) et retraite (retire)sont
conjointement manquantes plus souvent que les autres paires. Ce n’est pas surprenant, car
retraite et emploi enregistrent des informations similaires. Si vous ignorez qu’un répondant est
alaretraite, il est probable que vous ignoriez également depuis combien d’ années le répondant
travaille pour son employeur actuel.

Le revenu (Revenu du ménage en milliers) moyen semble varier considérablement en fonction
du modéle de valeurs manquantes. En particulier, le Revenu moyen est beaucoup plus éevé pour
6 % (60 sur 1 000) des observations lorsque marital (Situation familiale) est manquant. (Il est
également plus éevé lorsgue tenure (Nb de mois de service) est manquant, mais ce modéle ne
représente que 1,7 % des observations). Souvenez-vous gue les personnes qui ont un niveau
d' éducation plus éevé étaient moins disposées a répondre a la question portant sur la situation
familiale. Cette tendance apparait dans |es effectifs affichés pour ed (Niveau d’ éducation). Nous
pourrions expliquer I’ augmentation de la variable revenu en supposant que les personnes qui ont
un niveau d' éducation plus élevé gagnent plus d’ argent et sont moins susceptibles d’indiquer
leur situation familiae.

L es statistiques descriptives et |es modél es de données manquantes nous aménent aconclure que
les données ne sont pas des val eurs manquantes compl étement al éatoires. Nous pouvons confirmer
cette conclusion al’ aide du test MCAR Little, affiché conjointement avec les estimations EM.
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Réexécution de I'analyse pour le test MCAR Little

Figure 4-12
Boite de dialogue Analyse des valeurs manquantes

H Analyse des valeurs manquantes

‘5 Ecjuipmert rental [e...

&5 Tall free service [tal...

&5 Calling card service... |

“ariahles guantitatives :

g@ Months with servic...
&5 Age in years [age]

g@ “ears gt current ad... t

Descriptives

Estimation

5& Hausehold income i... |
f “Years with current ..

‘5 Wirgless service [

f Long distance last ...
& Toll free last morth ...
f Ecjuipment last mant... |
‘gﬁ Calling card last mo... :
f Wirgless last month. |
&5 Multiple lines [muttine] |
‘5 YYoice mail [voice]
‘5 Paging service [pag...
& Internet [internet]

&b Caller I [ellic]

&b Call waiting [caltwvat]
‘5 Call forvarding [for...

& ...

__ Toute obzervation incompléte

] Seulemert compozantes non valides
[l EM

| Régression

Wariahles qualitatives

&5 Marital status [marital]
,{I Lewvel of education [ed]
& Reetired [retire]

‘5 Gender [gender]

Modalités maximales :
Etiguettes d'obaervation :

| |
|[ Coller ][géinitianser][ Annuler ][ Aide ]

s i Fmmmd

[ Litilizer toutes les variables ]

[ ex

» Rappeler laboite de dialogue Descriptives de I’ analyse des val eurs manquantes.
» Cliquez sur EM.

» Cliquez sur OK.

Figure 4-13

Tableau Moyennes EM
: . 2 |t
: o = @
W = o = E
= z ;E £ w =}
= X 2 2 S =
@ @ 1S =4 T
= ki ] =
= o = =
= - i} i}
= = o
36,12 41,81 11,58 | 77,3041 11,22 2,249

a TestMCAR | Khi-deux= 179,836 DDL=107, Sig.=,000

Les résultats du test MCAR Little apparaissent dans des notes de bas de page ajoutées a chaque
tableau d' estimations EM. L' hypothése nulle du test MCAR est que les données sont des valeurs
manquantes complé&tement aléatoires (MCAR). Les données sont de type MCAR lorsque le patron
des valeurs manguantes ne dépend pas des valeurs de données. Etant donné que lavaleur de
signification est inférieure a 0,05 dans notre exemple, nous pouvons conclure que les données ne
sont pas des valeurs manquantes completement aléatoires. Cela confirme la conclusion tirée des
statistiques descriptives et des modéles mis en tableau.
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A ce stade, comme |es données ne sont pas des val eurs manquantes compl étement aléatoires, il
N’ est pas recommandé de lister les observations contenant des valeurs manquantes, ou d'imputer
séparément les valeurs manquantes. Cependant, vous pouvez utiliser I'imputation multiple pour
analyser en détail cet ensemble de données.
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Imputation multiple

Utilisation de I'imputation multiple pour compléter et analyser un
ensemble de données

Un fournisseur de services de télécommunication souhaite mieux comprendre les types
d' utilisation des services dans sa base de données client. 11 dispose de données complétes sur les
services utilisés par les clients, mais les informations démographiques collectées par |’ entreprise
comportent certaines valeurs manquantes. De plus, ces valeurs ne sont pas manquantes de fagon
complétement aléatoire. Par conséquent, I’ imputation multiple sera utilisée pour compléter
I'’ensemble de données.

Un échantillon al éatoire issu de labase de données client figure danslefichier telco_missing.sav.
Pour plus d'informations, reportez-vous a la section Fichiers d’ exemple dans |’ annexe A dans
IBM SPSS Missing Values 19.

Analyse des modeéles de valeurs manquantes

» Tout d abord, examinez |es différents modéles des valeurs manguantes. A partir des menus,
sélectionnez :
Analyse > Imputation multiple > Analyser les modéles...

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 52
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Figure 5-1
Boite de dialogue Analyser les modeles
E Analyser les modeles m
Watiakles : Analyser I'enzemble des vatiables
&) Equipment rertal [eouin] | & Morths with 2ervice [tenure] | <
&) Calling card service [... f Mge in years [age]
& Wireless service [wir.. &) Marital status [marital] +

f Long distance last mo... E & “ears at current address [

‘g& Toll free lsst month [to... f Houzehold income in thous... :

f Edjuipment last month . il Level of education [ed]

.g& Calling card last mant.. f Years with current employ... [T
f Wireless last month [... el

& Multiple lines [muttine] - Pondération de 'analyse

A2 vinire mail henire] = |

rRésuttats

m Reécaptulatif des valeurs manquantes
E tocieles des valeurs manguantes
[&/| “arisbles présentant la fréquence de valeurs mAngUantes k& plus Slevée

Mombre maximal de varisbles affichées

Pourcentage minimal de valeurs manguartes pour afficher la variable : [0

1 = =

» Séectionnez Mois de service [tenure] et Nb de personnes dans le ménage [reside] comme
variables d' analyse.

Récapitulatif général

Figure 5-2
Récapitulatif général des valeurs manquantes

Valeurs manquantes

Récapitulatif global des valeurs manquantes

[ Connées complétes
[ Connées incomplétes

Variables Observations Valeurs
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Le récapitulatif général des valeurs manquantes affiche trois diagrammes en secteurs qui
présentent des aspects différents des valeurs manguantes dans les données.

m Lediagramme Variables indique que chacune des 10 variables d’ anayse contient au moins
une valeur manquante pour une observation.

m L ediagramme Observationsindique que 525 des 1000 observations contiennent au moins une
valeur manquante pour une variable.

m Lediagramme Valeurs indique que 792 des 10 000 valeurs (observations x variables) sont
manquantes.

En moyenne, chaque observation contenant des valeurs manquantes contient des valeurs
manquantes sur environ 1,5 variable sur 10. Ceci indique quel’ élimination des observations
incomplétes supprimerait de nombreuses informations dans I’ ensemble de données.

Récapitulatif de variables

Figure 5-3
Récapitulatif de variables

R . . b
Récapitulatif de variables”

Manguante
N Pourcentage N \-glide Maovenne | Erreur Ecart
Household income in . 179 17.9% 821 71,1462 8314424
Years at current address 150 15,0% 850 11,47 9 965
Marital status 115 11.5% 885

Le récapitulatif de variables apparait pour les variables contenant au moins 10% de vaeurs
manquantes et indique le nombre et |e pourcentage de val eurs manquantes pour chague variable
du tableau. 1l affiche également la moyenne et I’ écart-type des valeurs valides des variables

d échelle et le nombre de valeurs valides pour toutes les variables. Revenu du ménage en milliers,
Nb d'années a la méme adresse et Stuation familiale sont les variables contenant le plus de
valeurs manquantes, dans cet ordre.
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Modeéles

Figure 5-4
Modeéles de valeurs manquantes

Missing Value Patterns

T TeRY e TN T Type

] Manquants
Onon manguante

Pattern

571 — ! ——
60 _— I ! I ! ! |
63 ! — ——
65 : I ! | ! 1 —
age | reside | gender | employ address
tenure ed retire marital income
Variable

L e diagramme des modéles affiche les modéles des valeurs manquantes pour les variables
d’analyse. Chaque modéle correspond a un groupe d’ observations avec |le méme modéle de
données compl étes et incomplétes. Par exemple, le Modéle 1 représente des observations ne
contenant aucune valeur manquante, alors que le Modél e 33 représente des observations contenant
des valeurs manquantes sur reside (Nb de personnes dans |e ménage) et address (Nb d’années a la
méme adresse), et le Modéle 66 représente des observations contenant des val eurs manguantes sur
gender (Sexe), marital (Situation familiale), address et income (Revenu du ménage en milliers). |l
est possible qu’ un ensemble de données contiennent 2 modéles de Nombre de variables poyr 10
variables d' analyse, cela donne 210=1024 ; mais seuls 66 modéles sont représentés dans les

1000 observations de |’ ensemble de données.

Le diagramme trie les variables d’ analyse et les modéles de maniére arévéler la monotonie,
lorsqu’ elle existe. Plus précisément, les variables sont triées de gauche a droite par ordre croissant
des valeurs manquantes. Les modéles sont ensuite classés d’ abord en fonction de la derniére
variable (valeurs non manquantes puis valeurs manquantes), puis en fonction de la deuxieme ala
derniére variable, et ainsi de suite, de droite a gauche. Cela permet de déterminer si la méthode
d’imputation monotone peut étre utilisée pour vos données, ou dans le cas contraire, Si vos
données sont proches d’ un modéle monotone. Si les données sont monotones, alors toutes les
cellules manquantes et non manquantes du diagramme seront contigués, ¢’ est-a-dire qu’il n'y aura
pasd "ilots’ de cellules non manquantes dans la partie inférieure droite du diagramme ni d'"1lots’
de cellules manquantes dans la partie supérieure gauche du diagramme.
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Cet ensembl e de données n’ est pas monotone et de nombreuses valeurs devraient étre imputées
afin d obtenir la monotonie.

Figure 5-5
Effectifs des modeles

50,00

40,00

Pct of Cases

20,00

10,00

0,00 T T T T T
1 43 a0 20 14 9

L —
=]
=
(5]
o
=l

Missing Value Pattern

Lorsque des modéles sont demandés, un diagramme en bétons affiche le pourcentage
d observations pour chague modéle. Celaindique que plus de la moitié des observations dans
I’ ensembl e de données suit le Modéle 1 et le diagramme des modéles de valeurs manguantes
indique qu’il s agit du modéle pour les observations sans valeurs manquantes. Le Modéle 43
représente les observations avec valeur manquante sur income, le Modele 30 représente les
observations avec valeur manguante sur address et |le Modéle 20 représente |es observations avec
valeur manguante sur marital. Lagrande majorité des observations, environ 4 sur 5, est représentée
par ces quatre modeles. Les modeles 14, 60 et 56 sont les seuls modéles parmi les dix modéles les
plus fréquents a représenter des observations avec val eurs manquantes sur plus d' une variable.

L' analyse des modéles manquants n’'a pas révélé d' obstacles particuliers al’imputation
multiple, si ce n’est que la méthode monotone ne pourra pas vraiment étre utilisée.

Imputation automatique des valeurs manquantes

Vous étes maintenant prét aimputer des valeurs ; nous commencerons par une exécution avec les
paramétres automatiques mais avant de demander les imputations, nous définirons le générateur
aléatoire. Définir le générateur aléatoire vous permet de reproduire I analyse exactement.
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» Pour définir le générateur aléatoire, & partir des menus, sélectionnez :

vV v v v v Vv

Transformer > Générateurs de nombres aléatoires...

Figure 5-6
Boite de dialogue Générateurs de nombres aléatoires

(44 Générateurs de nombres aléatoires

Générsteur actit Inttislization du générateur actit
[3f] Definir un genérateur actit [3] Definir un point de depart
(D) Compatible aves SPSS12 () Aléstaire
(@ Merzenne Tuister @ Waleur fixe

“aleur 20070525

Génerateur actif actuel :  Compstible avec SPES 12

w2 sessions futures.

[ Coller ][Eéinitialiser][ Annuler ][ Aide ]

,i o Le paramétre de générateur schif z'appligue immédistement, sinsi que pour les

Sélectionnez Définir un générateur actif.

Sélectionnez Mersenne Twister.

Sélectionnez Définir un point de départ.

Séectionnez Valeur fixe et tapez lavaleur 20070525.

Cliquez sur OK.

Imputation multiple

Pour imputer les vaeurs de données manquantes, dans les menus sélectionnez :

Analyse > Imputation multiple > Imputer les valeurs de données manquantes...
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Figure 5-7
Boite de dialogue Imputer les valeurs de données manquantes

= Imputez les valeurs des données manquantes

“atiables | Méthode | Contraintes | Résulttats

Wariables : Wariables du modéle

&) Tall free setvice [tollfres] - & Morths with service [tenure] s
&) Equipment rental [equip] f Mge in years [age]
&) Calling card service [callcard] &) Marital status [marital]
&) Wireless service [wireless] & “ears at current address [address)
g& Long distance last month [longmon] g& Household income in thousands [inc... 3>
&7 Tall free last marth [tolimar] ol Level of education [ed]
& Equipment last month [eguipmon] f ears with current employer [employ] —
~

f Calling card last month [cardman)]
& Wireless last month [wiremon]
&5 Multiple lines [multine]

Imputations :

Emplacement des données imputées

Pondération de 'analyze :

® Créer un nouvel ensemhble de données

Mo de l'ensemble de données telcolmputed

© Ecrire dans un nouveau fichier de données

_,.i . Sprés avoir genéré un ensemble de données cortenant les valeurs imputées, wous pouvez utiiser

~ le= procédures ordinaires d'analyse PASYW Statistics marguées par licdne pour analyser vos
donnéezs. Reportez-vous a l'side pour obtenir une liste compléte des procédures d'analyse prizes
en charge.

) ) ) (e ()

» Séectionnez Nb de mois de service [tenure] et Nb de personnes dans |le ménage [reside] comme
variables du modéle d'imputation.

» Saisissez telcolmputed comme ensemble de données d’ enregistrement des données imputées.

» Cliquez sur I’onglet Résultats.
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Figure 5-8
Onglet Résultats

= Imputez les valeurs des données manquantes

‘ariables | Méthode | Contraintes | Résultats

Atficher

[ Modele dimputation

jﬂ Statistigues descriptives pour les varisbles avec valeurs imputées
Historigque des itérations:

[T] créez un historigus des térations

@

[ Caller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez Statistiques descriptives pour variables avec valeurs imputées.

» Cliquez sur OK.

Spécifications des imputations

Figure 5-9
Spécifications des imputations
méthode dimputation Automatigue
MNombre dimputations 5
Mod&le paurvariables Régression lingaire
Intéractions inclues da... {aucun)
Pourcentage maximal ... 100,0%

L e tableau des spécifications des imputations est une présentation utile des demandes effectuées
permettant de confirmer que les spécifications étaient correctes.
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Résultats des imputations

Figure 5-10
Résultats des imputations

Méthode dimputation

Itérations de meéthode de spécification entiérement

conditionnelle

Yariables dépendantes

Sequence dimputation

Imputée

Haon imputée fraleurs
manguantes trop
nambreuses)

Mon imputée (aucune
waleur manguante)

Specification entiérernent conditionnelle

tenure,age, marital address income, ed,
emplay retire gender, reside

age tenure reside, ed, gender,retire, emplay,

marital,address income

10

Les résultats des imputations sont une présentation de ce qui s est passé pendant le processus
d imputation. Veuillez noter les points suivants :

m Laméthode d imputation dans le tableau des spécifications était Automatique et la
méthode choisie par la sélection de méthodes automatique était Spécification entiérement

conditionnelle.

Toutes les variables demandées ont été imputées.

La séquence d’imputation est dans le méme ordre que celui dans lequel les variables

apparaissent sur |’ axe x dans le diagramme des modél es de val eurs manquantes.

Modeéles d’imputation

Figure 5-11
modeéles d’imputation
Modéle
Walaurs Valeurs
Type Effets ranguantes irmputées

Age inyears Régrassion lingaire ed,gender retire rmarital tenure reside, 25 125
employ,address,income

mMonths with service Régression lingaire ed,gender,retire, marital, age,reside, 32 160
employ,address incame

Mumber of peaple in Régression linéaire ed,gender retire, marital age tenure, 34 170

hausehald employ,addrass incame

Level of education Régression logistique | gender retire, marital age tenure reside, i 175
ernploy,address incame

Gendar Régrassion logistiqgue | ed,retire marital age tenure reside, 42 210
employ,address,income

Retired Régression logistique | ed,gender,marital, age tenure reside, 84 420
employ,address incame

Years with current Régression linéaire ed,gender retire, marital, age tenura, 96 480

emplayer reside address incame

Marital status Régression logistiqgue | ed,gender retire age tenure reside, 115 a7s
ernploy,address income

Wears at current address Régrassion lingaire ed,gender retire marital age tenure, 150 Ta0
reside, emplay,incaome

Househald income in Régression lingaire ed,gender,retire, marital, age tenure, 178 845

thougands

reside, employ,address
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L e tableau des modéles d'imputation présente des détails supplémentaires sur la fagon dont

chaque variable a été imputée. Veuillez noter les points suivants :

m Lesvariables apparaissent dans I’ ordre de la séquence d’ imputation.

m Lesvariables d' échelle sont modélisées avec une régression linéaire et les variables
catégorielles avec une régression logistique.

m  Chague modéle utilise toutes les autres variables comme effets principaux.

m Lenombre de valeurs manquantes pour chaque variable est répertorié, avec le nombre total de
valeursimputées pour cette variable (hombre de val eurs manquantes x nombre d’ imputations).

Statistiques descriptives

Figure 5-12
Statistiques descriptives pour la variable tenure (Nb de mois de service)
I N Movenne | Erreur Ecart | Minimum | Maximum
Données initiales a6 3 35,56 71,268 1,00 72,00
Waleurs imputées 1 32 3917 21,610 1,62 93,69
2 a2 36,63 16,958 4,29 85,29
3 3z 42,39 23,733 4,82 0,84
4 3z 38,97 21,813 10,43 95,04
5 3z 41,36 21,703 5,18 8,54
Connées complétes 1 1000 36,68 .278 1,00 93,69
apres imputation 2 1000 35,60 71,138 1,00 85,20
3 1000 35,78 21,372 1,00 90,89
4 1000 35,70 71,289 1,00 95,04
5 1000 35,76 71,300 1,00 8,54

L es tableaux des statistiques descriptives présentent des récapitul atifs des variables avec valeurs
imputées. Un tableau séparé est produit pour chaque variable. Les types de statistiques affichés
dépendent du type de lavariable (d' échelle ou catégorielle).
Les statistiques pour les variables d’ échelle comprennent I’ effectif, la moyenne, I’ écart-type, le
minimum et le maximum, pour les données d’ origine, chaque ensemble de valeurs imputées et
chague ensemble de données complet (conjuguant les données d’ origine et les valeurs imputées).
L e tableau des statistiques descriptives pour tenure (Nb de mois de service) présente les
moyennes et |es écarts-types dans chague ensemble de valeurs imputées, quasiment égaux a
ceux des données d’ origine ; mais un probléme surgit lorsqu’ on examine le minimum et que des
valeurs négatives pour tenure ont été imputées.
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Figure 5-13
Statistiques descriptives pour la variable marital (Situation familiale)

Diopnee Tis o I+ Fourcentage
Données initiales ] 456 a1.4
1 429 4345

Yaleurs imputées 1 0 51 443
1 G4 54,7

2 1} 49 426

1 G ar7.4

3 1} g1 443

1 G4 54,7

4 1} a0 434

1 65 56,5

] 1} a4 470

1 &1 53,0

Données complétes 1 0 a07 a0,7
apres imputation " 493 403
2 i} 504 04

1 495 495

3 i} 507 50,7

1 493 493

4 i} 506 06

1 494 49,4

] 1} 510 51,0

1 490 49,0

Pour les variables catégorielles, les statistiques comprennent |’ effectif et le pourcentage par
catégorie pour les données d' arigine, les valeurs imputées et |es données complétes. Le tableau
pour marital (Stuation familiale) contient un résultat intéressant car pour les valeursimputées, la
proportion des observations éval uées comme mariées est plus importante que celle des données
d origine. Ceci peut provenir d une variation aléataire, ou le risque de valeur manquante peut
étre lié alavaeur de cette variable.

Figure 5-14

Statistiques descriptives pour la variable income (Revenu du ménage en milliers)
Donnée I I+ Movenne | Erreur Ecart | Minimum | Maximum
Daonnées iniiales 821 | 711482 g3,14424 a,0000 | a44,0000

‘Valeurs imputées 178 | 16,4104 74761585 11208 | 2834055
178 | 15,2794 81,58019 16164 | 3724810
179 | 1194838 7T,46042 1,0857 | 3892,0048
178 | 11,8589 74,0573 10153 | 3352312
178 | 1056987 77,29500 2968 | 434,6000
1000 79,2485 8349607 1206 | 9440000
1000 79,0460 8453795 164 | 9440000
1000 79,7995 8418673 0857 | 9440000
1000 78,4337 8303836 0153 | 9440000
1000 77,3311 8315323 25868 | 944,0000

Données complétes
apres imputation

o L k2 S = LD R
s s o

Comme tenure, et toutes les autres variables d’ échelle, income (Revenu du ménage en milliers)
présente des valeurs imputées négatives — nous aurons donc besoin d' exécuter un modéle
personnalisé avec des contraintes sur certaines variables. Cependant, income présente d autres
problémes potentiels. Les valeurs moyennes pour chague imputation sont considérablement plus
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Modéle d’imputation personnalisé

» Vérifiez que l’ensemble de données d' origine est actif.

>

Figure 5-15
Boite de dialogue Calculer la variable

Imputation multiple

élevées que pour les données d' origine et les valeurs maximales pour chague imputation sont
considérablement moins éevées que pour les données d origine. Larépartition du revenu a
tendance a étre fortement asymeétrique, ce qui pourrait étre la cause du probléme.

Afin d' éviter que les valeurs imputées ne sortent de la plage de valeurs raisonnable pour chagque
variable, nous spécifierons un modéle d’'imputation personnalisé avec des contraintes sur les
variables. De plus, Revenu du ménage en milliers est fortement asymétrique et des analyses
supplémentaires utiliseront probablement le logarithme du revenu. 1l parait donc cohérent

d’ imputer directement le log du revenu.

Pour créer une variable log du revenu, a partir des menus, sélectionnez :
Transformer > Calculer la variable...

Calculer la variable

Wariable cible :

|Ininc:

Type et etiquette. .

‘gﬁ Manths with servic...
@& Age in years [age]
&) Matital status [marital]
‘gﬁ “ears &t current ad...
f Household income ...
d:l Level of education ...
gﬁ YWears with current ...
&) Retired [retire]

&) Gender [gender]

f Mumber of people in...
&) Tall free service [tal ..
&) Equipment rental [e...
&) Calling card service..,
&) Wirgless service [
‘gﬁ Long distance last ...
& Toll free last morth ..

f Equipment last mont..
& raline card lazt mn

Expression numerique :

Injincome)

EE00E

Groupe de fonctions :

Tous -
Arithmétioue

Fonction de distribution cumul
Conversion

DateMHeure actuele -
1 st s

Fonctions et variables spéciales ©

-

(cond'rtion facultative de sélection de l'observation)

€

]

| coler |(Renitisiser || annuier || aige |

» Tapez Ininc comme variable de destination.

» Entrez |’ expression numérique In(Income).
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» Cliquer sur Type & Etiquette..

Figure 5-16
Boite de dialogue Type et étiquette

FH calculer la variable : Type et étiquette

rEtiquette

@) Etiguette : |Log de revenu |

Lttilizer 'expression comme Stiquette

rEntrex
@ numérigue

Chaine

[Poursuwre” Annuler ” Aice ]

» Saisissez Log de revenu comme étiquette.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur OK dans la boite de dialogue Calculer la variable.
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Figure 5-17

Imputation multiple

Onglet Variables avec log de revenu remplacant Revenu du ménage en milliers dans le modele

d’'imputation

H Imputez les valeurs des données manquantes

Wariahles | Méthode | Contraintes | Résuttats

Wariahbles : Wariables du modéls

0 MIILENS T2 [THAILN IS | = WP e e [ e L
&) Yaoice mail [woice] 1 e& “ears at current address [address] "
&; Paging service [pager] ,{I Level of educstion [ed]
&) Irternet [internet] f “ears with current employer [employ]
&5 Caller ID [oallid] & Retired [retire]
&) Call weaiting [callwait] &) Gender [gender]
&) Call forwarding [forward] e& Mumber of people in household [resi...
&; F-way calling [confer] & Log de revenu [Ininc] -
&5 Electronic biling [2hil]
&) Customer category [custcat] Pondération de 'analkyse ©
&) Churn within kst month [churn] - b d |
Imptations : -E

° [+
Emplacement des données imputées

@ créer un nouvel ensemble de données
Mom de l'ensemble de données ; telcolmplted

O Ecrire dans un nouveau fichier de données

.i o Aprés avoir génére un ensemble de données cortenant les valeurs imputées, vous pouvez utiiser

o le= procédures ordinaires d'analyse PASW Statistics marguées par licone pour analyser vos
données. Reportez-vous & l'side pour obtenir une liste compléte des procédures d'analyse prises
en charge.

Coller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

» Rappelez laboite de dialogue Imputer les val eurs de données manquantes et cliquez sur I’ onglet

Variables.

» Désdectionnez Revenu du ménage en milliers [income] et sélectionnez Log de revenu [Ininc]

comme variables dans |le modéle.

» Cliquez sur I’onglet Méthode.

Figure 5-18
Alerte de remplacement d’un ensemble de données existant

i

| Le nom du nouvel ensemble de données est déja utilize par un
autre enzemble de données ouvert. WollezZ-vous remplacer les
valeurs de 'enzemble de données par celles génerées par la
procédure 7

» Cliquez sur Oui dans |’ alerte affichée.
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Figure 5-19
Onglet Méthode

H Imputez les valeurs des données manquantes

variables | Méthode | Contraintes | Résultats
MéEthode dimputation
@ Avtomatigue

Cette option choisit automstiqguement une méthode dimputation basée sur fanalyse de vos données
@ Personnalisée

@ Spécification entigrement conditionnels (MCMC)

Cette méthode est adaptée aux donnees avec un modéle arbitraire de valeurs manguantes
Mamibre maximum ditérations

© Monotone

Cette méthode est idéale lorsque les données ont Un modéle monotane de valeurs manguantes.
Remargue ; l'ordre des varisbles specifié dans l'onglet variables influe sur le résultst.

£ Incluez des interactions d'ordre 2 au 2ein des varisbles indépendantes qualitstives

Type de modéle pour 125 variables d'échelle : |Régressign linéaire

Tolérance de singularité ;

Caller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

» Sélectionnez Personnalisé et |aissez Spécification entierement conditionnelle Sélectionnée comme
méthode d’imputation.

» Cliquez sur I’onglet Contraintes.
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Figure 5-20
Onglet Contraintes

Imputez les valeurs des données manquantes

‘Yariables | Méthode | Contrairtes | Résuttats

Anslyze des données pour récapitulstit des variables

Ré-analyser les données __. Mombre maximal d'observations analysées

Récapitulatif de variable

Wariables du modéle  |Pourcertage de valeurs. . [Min de valeurs observé. Macimum ohaeryé

& terure =20 1 b 1

& age 250 18 77 -

&b marital 11,50 0 1

AP ctctceinn 1z o o zc hl

Ohzervations analysées 1000
Définir les contraintes :

Warizhles du modéle Rile Wi Max Arrondisze. ..
& tenure Imputez et utilisez comme varia.., ™ 1
f age Imputez et utilisez comme varia.., ™
*5 marital Imputez et wtilisez comme varia... ™
AP i A A g il

[7] Exclure les variables avec de grandes quartités de données manguartes

Tracés de l'ohservation maximale :

Tracés du paramétre maximal :

-i » L'augmentation du nombre des traceés du paramétre maximal peut conzidérablement rallonger le temps

wr danalyse.

[ Caller ][Eéin'rtialiser][ Annuler ][ Aide ]

Cliguez sur Analyser les données.

Dans la grille Définir les contraintes, saisissez 1 comme valeur minimale pour Nb de mois
de service [tenure].

Saisissez 18 comme valeur minimale pour age (Age en années).
Saisissez 0 comme valeur minimale pour address (Nombre d’ années a la méme adresse).
Saisissez 0 comme valeur minimale pour employ (Nombre d' années avec |’ employeur actuel).

Saisissez 1 comme vaeur minimale et 1 comme niveau d’ arrondi pour reside (Nombre de
personnes dans le ménage). Veuillez noter que bien que de nombreuses autres variables d’ échelle
sont répertoriées sous forme de valeurs entiéres, il est normal de déclarer que quelgqu’ un a vécu
pendant 13,8 années ala méme adresse mais beaucoup moins que 2,2 personnesy vivent.

Saisissez 0 comme valeur minimale pour Ininc (Log de revenu).

Cliquez sur I’onglet Résultats.
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Figure 5-21
Onglet Résultats

E Imputez les valeurs des données manquantes m

rA&fficher

[ Modle dimputation

m Statistigues descriptives pour les variables avec valeurs imputées

rHistorigue des itération

[+ créez un historigus des itérations

@ Créer un nouvel ensemble de données

Mot e l'ensemble de données telcoFCE

@ Ectire dans un nouveau fichier de données  Parcou

» Sélectionnez Créer un historique des itérations et saisissez telcoFCS comme nom du nouvel
ensemble de données.

» Cliquez sur OK.
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Contraintes d'imputation

Figure 5-22
Contraintes d’imputation
Riile dans l'imputation Waleurs imputées
Wariahle
Dépendant | indépendante | Minimum | Maximum  |Arrondisserment
months with service Cui Cui 1 | faucun)
Age invears Qui Qui 18 | (aucum
hlarital status Qui Qui
Years at current address Qi Qi 0 | faucun)
Lewvel of education Qi Qi
Years with current . Qi Qi 0 | faucun)
Retired QUi QUi
Gender Qi Qi
Murnber of people in ... Qi Qi 1 | taucuny Entier
Log of Incame Qi Qi 0 | faucun)

Le modéle d’'imputation personnalisé génére un nouveau tableau qui présente les contraintes
placées sur le modéle d'imputation. Tout semble en accord avec vos spécifications.

Statistiques descriptives

Figure 5-23

Statistiques descriptives pour la variable tenure (Nb de mois de service)
| Donnée Tin &l Movenne | Erreur Ecart | Minirum | baximum
Données initiales ELE: 35,66 21,268 1,00 72,00
Waleurs imputées 1 a2 41,46 22,594 a7z 4018
2 az 37,00 18,747 2,41 6B,85
3 az 41,23 22,818 B,80 92,52
4 az 18,21 21,789 2,44 85,74
& az 39,51 21,693 2,66 3,45
Connees complétes 1 1000 34,75 21,325 1,00 90,18
apres Imputation 2 1000 35,61 7,185 1,00 72,00
3 1000 35,74 21,331 1,00 92,52
4 1000 35,65 1,279 1,00 8574
& 1000 35,69 21,282 1,00 83,45

L e tableau des statistiques descriptives pour tenure (Nb de mois en service) d’ apres le modéle
d’imputation personnalisé avec contraintes indique que |le probléme des val eurs imputées
négatives pour tenure a été résolu.
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Figure 5-24
Statistiques descriptives pour la variable marital (Situation familiale)

Donmae 11Ty il il Fourcentage
Données initiales i 456 1.4
1 429 488

Yaleurs imputées 1 ] a1 443
1 fid 557

2 a a0 434

1 B5 55 A

3 a 51 443

1 B4 557

4 a 49 426

1 BE 57 4

] ] a7 409

1 B3 59,1

Connees complétes 1 0 507 50,7
aprés imputation 1 463 193
2 ] a06 50,8

1 494 49,4

3 ] 507 a0,7

1 493 483

4 ] 404 404

1 493 485

] ] 503 50,3

1 497 487

L e tableau pour marital (Situation familiale) a maintenant une imputation (3) dont la distribution
est plus en accord avec les données d’ origine, mais la majorité présente encore une proportion

d’ observations estimées comme mariées plus importante que celle des données d’ origine.

Ceci pourrait provenir d’' une variation aléatoire mais nécessite un examen supplémentaire des
données pour déterminer si ces valeurs ne sont pas manguantes de maniére a éatoire (MAR).
Nous n’ étudierons pas ce probléme plus avant.

Figure 5-25
Statistiques descriptives pour la variable Ininc (Log de revenu)
Dappée I il Movenne | Erreur Ecart | Minimum | Maximum
Données intiales 521 3,9291 75305 21972 56,8501
Yaleurs imputées 1 179 4,2706 85293 2,1093 6,3817
2 179 4,29132 4755 2,2327 B,8152
3 174 41914 84340 2,2035 B,6232
4 179 4,1058 BEEE2 1,6335 £,0839
5 179 41981 82481 1,6239 B,1638
Données camplétes 1 1000 3,9902 78247 2,1093 B,3501
apres imputation 2 1000 | 3,9939 78279 | 21972 | 680
3 1000 3,9760 JTTEID 2,972 6,8501
4 1000 3,9607 TTT14 1,6335 B,8601
g 1000 3,9772 792749 16239 B,8601

Comme tenure, et toutes les autres variables d' échelle, Ininc (Log de revenu) ne présente pas de
valeurs imputées négatives. De plus, les valeurs moyennes des imputations sont plus proches de
la moyenne des données d’ origine que dans I’ exécution de |’ imputation automatique — dans

I’ échelle income, la moyenne pour les données d’ origine pour Ininc est d’ environ e3:9291=50,86,
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alors que la valeur moyenne habituelle dans les imputations est d’ environ e*2=66,69. De plus,
les valeurs maximales pour chague imputation sont plus proches de la valeur maximale pour
les données d' origine.

Vérification de la convergence FCS

Si laméthode de spécification entiérement conditionnelle est utilisée, il parait sage de vérifier les
diagrammes des moyennes et des écarts-types par itération et par imputation pour chaque variable
d’ échelle dépendante dont les valeurs sont imputées afin de mieux évaluer la convergence des
modeles.

» Pour créer ce type de diagramme, activez I’ ensemble de données telcoFCS puis parmi les
menus, choisissez :

Graphes > Générateur de diagrammes...
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Figure 5-26
Générateur de diagrammes, diagramme a courbes multiples

[H Générateur de diagrammes

Wariables : Lapercy oy dizgramme wilise des exermples de données
&) Mombre d'imputstions [1...
d:l Muméro de litération [t...
&) Statistigue récapitulativ...
.gﬁ Moaonths with service [t...
f Age in years [age]

f Years at current addre.
f “Years with current em...
f Mumber of people in ho...

dimputations i

hoyenne
Months with senice
i

gﬁ Log de revenu [Ining]

REb ! Catégorie| Catégorie.2  [Plus..]
[ Catégarie. ‘ P TTTTTTTT T T :

[ catégarie.z

| Galerie | Elémerts de base | GroupesiD de poirt | TitresMotes de bas de page | o
! 3 = . | Proprigtes_
Chioizir parmi ; des gléments...

Favaris
Eétons \/ \7<>/ Options
Courbes AN -
Lires )
Circulaire folaire
DispersionPoirts
Histogrammme
Flafond-plancher
Bottes & moustac...
Double axe

[ Qe ] [ Coller ] [Eéin'rtialiser ] [ Annuler ] [ Aide ]

Sélectionnez la galerie Courbe et choisissez Courbes multiples.
Sélectionnez Nb de mois avec service [tenure] comme variable atracer sur I'axe Y.

Sélectionnez Nombre d'itérations [ Iteration_] comme variable atracer sur I’ axe X.

vV v v v

Sélectionnez Nombre d’imputations [ Imputations ] comme variable d’ aprés laguelle définir les
couleurs.
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Figure 5-27
Générateur de diagrammes, propriétés des éléments

H Propriétés des éléments

todifier les proprigtés de

Courbes1 = ®

W-Axel (Courbes1)
W-bxed (Courbes1)
GroupCalor (Courbes1) ot
—=tatistiques

Wariahle : f Morths with service

Statistique :

Haleur

Waleur

Moyenne

~ |Médiane

Elmédiane de groupes
~||Mode

tdinimum

: *r o

tzimum

1l

M walice
T

~Irterpolation

Type: o Diroite >

Gauche -

|:| Irterpoler les valeurs manguantes

| AEpquuer I Annuler Aide

» Dansles propriétés des @ éments, sélectionnez Valeur comme statistique a afficher.
» Cliquez sur Appliquer.

» Dansle Générateur de diagrammes, cliquez sur I’ onglet Groupes/ID de point.
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Figure 5-28
Générateur de diagrammes, onglet Groupes/ID de point

[fH Générateur de diagrammes

Wariables : Lapercy oy dizgramme wilise des exermples de données

&) Mombre dimputstions [I... Couleur définie

;[I Muméro de Itération [f... : Nombre f
&b Statisticue récapitulativ... : ® dimputstions |
.gﬁ Moaonths with service [t...

& Bge in years [age] % i = ==~
& “ears at current addre... o ==
f Years with currert em... % :
f Mumber of people in ha ... 20 =
gﬁ Log de revenu [Ining] é i e %
: ~ E
H = °
0 / gL
& \\ =
; - g
"""" Catégorie1  Catégorie 2 [Plus..]] E
[ Moyenne e e : 3
[ Ecart-type ! d Numéro de I'itération : %

[Galerie H Galerie | GroupesiD de point | Titresmotes de bas de page

- Propriétés_
Les éléments sélectionnés ajoutent des zones de déplacement au canevas auguel les des gléments. .

vatiables peuvent ére affectées.

Ciptions

m Wariable de regroupementfempilement
E Wariahle de panel Lignes

[ Warisble de panel Colonnes

| O I Caoller REinitialiser Annuler Aide

» Sélectionnez Variable de panel Lignes.
» Sélectionnez Satistique récapitulative [ SummaryStatistic ] comme variable de panel.

» Cliquez sur OK.
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Diagrammes de convergence FCS

Figure 5-29
Diagramme de convergence FCS

50+ Nombre dimputations
—1
— o~ . - —2

b — A —

5

Moyenne Months with
service
9
auuafop

(=]
aane|nydesas anbpspels

adlg-peng

20

Moyenne Months with
service

o
=
[
w
=
o
]
1
@
@
=
o

Muméro de l'itération

Vous avez créé une paire de diagrammes curvilignes multiples, indiquant la moyenne et

I écart-type des valeurs imputées de Nb de mois avec service [tenure] a chaque itération de la
méthode d’imputation FCS pour chacune des 5 imputations appel ées. L’ objectif de ce diagramme
est de rechercher des modéles dans les courbes. |1 ne devrait y en avoir aucun et les courbes
devraient étre ‘aéatoires’. Vous pouvez créer des diagrammes similaires pour les autres variables
d échelle. Vous noterez que ces diagrammes ne présentent aucun modéle perceptible.

Analyser les données compleétes

A présent que vos valeurs imputées semblent satisfaisantes, vous étes prét a exécuter une analyse
sur les données “ complétes’. L' ensemble de données contient une variable Catégorie de client
[custcat] qui segmente la base client par type d’ utilisation des services en catégorisant les clients
en quatre groupes. Si vous pouvez gjuster un modele utilisant des informations démographiques
pour prévoir les groupes d' affectation, vous pouvez personnaliser les offres pour chaque client
éventuel.

» Activez |I’ensemble de données telcol mputed . Pour créer un modéle de régression logistique
multinomiale pour les données compl étes, parmi les menus, sélectionnez :
Analyse > Régression > Logistique multinomiale...
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Figure 5-30
Boite de dialogue Régression logistique multinomiale

H Reégression logistique multinomiale

Dépendart :

&; Calling card service.., = |custcat(Derniére) |
&) Wirgless service [

‘f Long distance last ...
& Toll free last morth ..

f Equipment last mart...

o T

Modalité de référence...

SRR

Enregistrer...

Facteur(s) :

f Calling card last mo...
f Wireless last month...
& Muttiple lines [mutting]
&) Woice mail [vaice]
&) Paging service [pag...
&5 Internet [internet]

& Caller ID [calid]

&b Call waiting [callwvait]
&) Call forwarding [for...
&) F-wway calling [conf...
&) Electronic hilling [ehill]
&) Churn within last m...

-

&) Marital status [marital]
E[I Level of education [ed]
& Retired [retire]

&) Gender [gender]

Bootstrap.

Covariahle(s] .

@@ Age in years [age]
Years at current ad..

@ﬁ Years with current ...

& Mumber of people in...

‘gﬁ Log de revenu [Ininc]

=

Sélectionnez Catégorie de client comme variable dépendante.
Sélectionnez Stuation familiale, Niveau d’ éducation, Retraité et Sexe comme facteurs.

Sélectionnez Age en années, Nb d’ années a la méme adresse, Nb d' années avec I’ employeur
actuel, Nombre de personnes dans |e ménage et Log de revenu comme covariables.

Pour comparer les autres clients a ceux qui ont souscrit au service de base, sélectionnez donc
Catégorie de client et cliquez sur Modalité de référence.
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Figure 5-31
Boite de dialogue Modalité de référence

i Reégression logistique multinomiale : Modaliteé de référence

rModalité de référence
@) Premiére modalits
© Dernigre madalité

@ Personnalisé

~Ordre des modalités

@ Croissant

© Décroissant

|§Poursuiwe§” Annuler ” Aite ]

» Sélectionnez Premiére modalité.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliquez sur Modele dans la boite de dialogue Régression logistique multinomiale.
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Figure 5-32
Boite de dialogue Modele

Régression logistique multinomiale : Modéle

Specifier e modéle

(©) Etffets principaws )] Factoriel complet @ PersonnaliséPas & pas

Facteurs et covariahles Termes de lintroduction forcée

i IninG
i employ
i age
ﬂ retire

st ;
' marital Termes construits
1! ed

.
I.'_l gender

i addrezs
i reside

Tertmes pas & pas

Ininc =

Effetz principaux = employ

aje
retire
marital
ed
gender
acdress

. -
raida

Mathode paz & pas

|Entrée ascendante *

Eﬂ Incliure une constante au mocéle

[Poursuivre][ Annuler ][ Aide ]

Sélectionnez Personnalisé/Pas a pas.

Sélectionnez Effets principaux dans laliste déroulante Termes pas a pas Terme(s) construit(s).

| 2
>
» Séectionnez les options alant de Ininc aréside comme termes pas a pas.
» Cliquez sur Poursuivre.

>

Cliquez sur OK dans la boite de dial ogue Régression logistique multinomiale.
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Récapitulatif des étapes

Figure 5-33
Récapitulatif des étapes
Critéras
d'ajusteme
nt du T
modele Tests de selection d'effets
-2 log degrés
Mambre wraisembla de
ld'imputations Modéle | Action Effect(s) nce khi-deux® liberté Signif
Connées 0 Saisi Constante | 1353.555
nitiales 1 Saisi ed 1260.972 92.583 12 | 000
2 Saisi emplaoy 1237 664 23.308 3 .oon
3 Saisi marital 1229808 7856 3 044
1 0 Saisi Constante| 2762531 | .
1 Saisi ed 2608.188 164,342 12 .ono
2 Saisi emplay 2563671 44,5918 3 000
3 Saisi reside 2549200 14.470 3 .00z
4 Saisi address 2541.040 8.151 3 043
2 0 Gaisi Constante| 2762531 | .
1 Saisi ed 2603.940 168.591 12 .oon
2 Saisi emplay 2563367 40,5873 3 .oon
3 Saisi marital 2545743 17.624 3 0o
4 Saisi address 2536532 9211 3 027
3 0 Saisi Constante| 2762.831 | .
1 Saisi ed 2600.074 162,457 12 .ono
2 Saisi amplay 2558 560 41.514 3 .0on
3 Saisi rmatital 2546062 12.499 3 006
4 Saisi address 2536.348 9.714 3 .0
4 0 Saisi Constante| 2762531 | .
1 Saisi ed 2601.616 160.914 12 .ono
2 Saisi emplay 2558463 43153 3 .ono
3 Saisi marital 2543747 14716 3 .00z
4 Saisi address 253331 10,406 3 014
] 0 Saisi Constante| 2TBE2.531 | .
1 Saisi ed 2604773 167.759 12 .0on
2 Saisi emplay 2861.792 42880 3 .0on
3 Saisi marital 2549 096 12 686 3 005

Méthode pas & pas : Entrée ascendante
3. Lawvaleur de Khi-deux de I'entrée est hasée surle test de ratio de vraisemblance,

La régression logistique multinominale prend en charge le regroupement des coefficients de
régression. Cependant, vous noterez que tous les tableaux des résultats présentent les résultats
pour chague imputation et pour les données d’ origine. Ceci vient du fait que lefichier est scindé a
Imputation_, et par conséquent tous les tableaux qui utilisent la variable de scission présenteront
les groupes de fichiers scindés regroupés dans un seul tableau.

Vous observerez également que le tableau Estimations des paramétres ne présente pas
d’ estimations regroupées. Pour en connaitre la raison, veuillez consulter le récapitulatif des
étapes. Nous avons demandé une sélection pas a pas des effets de modéle et ce méme ensemble
d effets n'a pas été choisi pour toutes les imputations. Par conséquent, le regroupement est
impossible. Cependant, ceci fournit néanmoins des informations utiles car nous pouvons observer
gue ed (Niveau d' éducation), employ (Nb d'années avec I’ employeur actuel), marital (Stuation
familiae) et address (Nb d'années a la méme adresse) sont souvent choisies par la sélection pas a
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pas parmi le imputations. Nous gjusterons un autre modéle en utilisant uniquement ces variables
indépendantes.

Exécution du modéle avec un sous-ensemble de variables indépendantes

Figure 5-34
Boite de dialogue Modéle

H Régression logistique multinomiale : Modéle

Specifier e modéle

©) Eifets principaLz: () Factoriel complet @ PersonnsliséPas & pas
Facteurs et covariables : Termes de l'introduction forcée :

# Ininc: emplo

el ploy

Ii employ matital

| age e

Iﬂ retire address

M marital Termes conatruits

1l ad

. 1 Effets principaux =

I.'_l gencer

# address
Ii reside

Tertes pas & pas |

Effets principaux =

_-E Inclure une constante au mocéle

IEPoursuivreél[ Annuler ][ Aide ]

» Rappelez laboite de dialogue Régression |ogistique multinomiale et cliquez sur Modele.
» Désédectionnez les variables dans laliste Termes pas a pas.

» Sélectionnez Effets principaux dans la liste déroulante Termes de I introduction forcée Terme(s)
construit(s).

» Sélectionnez employ, marital, ed et address comme termes de I’ introduction forcée.
» Cliquez sur Poursuivre.

» Cliguez sur OK dans la boite de dialogue Régression logistique multinomiale.
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Estimations regroupées des paramétres

Ce tableau est relativement large, mais le faire pivoter offrira plusieurs vues différentes et utiles

des résultats.
Figure 5-35
Estimations regroupées des parametres
& | Tableau pivotant Estimations des parameétres g@
Fichier  Edition  Affichage  Inzérer  Tableau pivotant  Format  Aide
Estimations des paramétres =
Nombre Customer cates degres de o
dimputations T liberts Signif. 1
Données initiales  Basic senvice Couper Ctrl-x 1 013
Copier Cirl-C 1 005
Coller Clrl-% 1 081
0
Effacer Supprimer
: o 1 000
Mazquer '"etiquette de dimension 1 ooo
1 042
Créer un diagramme ] ] 437
Proprigtés du tableau 0
E-senice Propriétés de la cellule ! 237
X 1 271
Mocleles de tableaux
1 462
Insérer une note de bas de page 0
Supprimer les notes de bas de page 1 056
Mazguer les notes de bas de page 1 72
St _— 1 A02
ructure pivatarte ’ 783
Barre d'outilz o
Plus service Constante -18,095 315 | 3682537 1 000
employ 017 015 1,254 1 263
[marital=0] -,009 268 00 1 973 =
1 | R | | Pl

» Activez (double-cliquez sur) le tableau puis sélectionnez Structure pivotante dans le menu
contextuel .
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Figure 5-36

Estimations regroupées des parametres

-
& Tableau pivotant Estimations des parametres

BEX

Fichier  Edition  Affichage

In=érer

Tahleau pivotant

Format  Aide

Motmkre dimputstions |Regraupé

-

Données intiales
1
2
Eystomercategow?
E-senice Co = _
EMBegroupé i
[marital=0] - 568
[marital=1] (i
[ed=1] -2122
[ed=2] -1,378
[ed=3] - 854
[ed=4] - 631
[ed=5] o
address 032
Plus service Constante -1,160
employ 044
[marital=0] -, 356
[marital=1] o9
[ed=1] 545
[ed=2] 71
[ed=3] 697
[ed=4] 536
[ed=5] o9

— ¥

Estimations des paramétres

E';J Mombre dimputations

179 046
627 285
619 213
635 272
639 402

Customer catego...
Paramétre

r,
o

r
]

700

1,725
2,161
2,008
1,708

\r‘;J Statistiques
454 994
504 5,897
642 7,272
Aa78 6,968
488 5975

[»

arm
2 frac
angu

[4]

4]

[+

» Déplacez Nombre d’'imputations de laligne & la strate.

» Sélectionnez Regroupé dans laliste déroulante Nombre d' imputations.
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Figure 5-37
Estimations regroupées des parametres
Intervalle de confiance
95% pour ExpiB)
Infarmation Yariance
E:ystomercategorya-b-qd- Erreur o ~ Bome Borne de fraction d'augmentatio Efficacité
: =] st Signif. | Exp(B) inférieure Supérieure | manguante. n relative relative
E-senice Constante G227 424 142 027 028 885
employ 027 012 020 | 1,028 1,004 1,062 024 030 394
[marital=0] - 468 1496 004 Ll ,384 833 060 062 988
[tmatital=1] o9 . . . . . . . .
[ed=1] -2122 474 ,a0n JAz0 047 304 065 067 987
[ed=2] -1,378 441 ooz 282 06 5498 033 034 993
[ed=3] -,894 456 062 426 174 1,043 J67 069 987
[ed=4] - B31 443 1464 532 223 1,268 016 016 997
[ed=5] 09 . . . . . . . .
address 032 a1 0045 1,033 1,010 1,086 20 020 996
Plus service  Constante | -1,160 10 J0ar7 014 014 897
employ 049 01 ,oon | 1,080 1,028 1,072 033 034 9493
[matital=0] -, 396 179 046 700 494 994 012 012 998
[marital=1] 09 | . . . . . . . .
[ed=1] 545 627 385 | 1,725 504 5,897 035 036 893
[ed=2] 771 619 213 | 2,161 642 7,272 026 026 9495
[ed=3] 697 B35 272 | 2,008 5749 6,968 034 035 993
[ec=4] 536 639 402 | 1,708 488 5,875 026 026 995
[ed=4] ng . . . . . . . .
address 020 011 07a | 1,020 R 1,042 ,0as 01 381
Tatal Constante 1,084 405 007 018 018 9496
semice smiploy 038 | o1z | oot | 1,038 1,015 1,064 010 010 293
[marital=0] - B35 1494 oot 430 362 ] 028 028 994
[marital=1] 1L . . . . . . .
[ed=1] -3,536 534 Raleli] 029 010 083 o080 083 984
[ec=2] -1,768 422 Raleli] A7 074 ,391 018 018 996
[ed=3] -1,330 437 ooz 264 a1z 622 038 040 g9z
[ed=4] -522 420 214 893 261 1,381 01s 015 9497
[ed=1] 09 . . . . . . . .
address 017 012 79 ) 1,07 9492 1,042 042 047 982

Cette vue présente toutes | es statistiques des résultats regroupés. Vous pouvez utiliser et interpréter
ces coefficients comme vous utiliseriez ce tableau pour un ensemble de données sans valeurs
manquantes.

L e tableau des estimations de parametres récapitule I’ effet de chaque variable indépendante. Le
rapport du coefficient & son erreur standard mis au carré égale la statistique de Wald. Si le seuil de
signification de la statistique Wald est petit (inférieur a0,05), alors |le paramétre est différent de 0.

m Lesparameétres avec des coefficients négatifs significatifs diminuent la vraisemblance de cette
modalité de réponse par rapport ala modalité de référence.

m Lesparamétres avec des coefficients positifs augmentent |a vraisemblance de cette modalité
de réponse.

m Lesparamétres associés avec la derniére modalité de chague facteur sont redondants selon la
constante.

Le tableau contient trois colonnes supplémentaires qui offrent d' autres informations sur les
résultats regroupés. Lafraction desinformations manquantes est une estimation du rapport
entre les informations manquantes et les informations “complétes’, basée sur I’ augmentation
relative de la variance provenant de la non-réponse qui, a son tour, est un rapport (modifi€) de
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v

v

v

lavariance entre les imputations et la variance moyenne dans les imputations du coefficient de
régression. L’ efficacité relative est une comparaison de cette estimation avec une estimation

(théorique) calculée al’ aide d’ un nombre d’'imputations infini. L’ efficacité relative est déterminée
par la fraction des informations manguantes et le nombre d’imputations utilisées pour obtenir le

résultat regroupé. Lorsque lafraction des informations manguantes est importante, un nombre
d' imputations plus élevé est nécessaire pour rapprocher I’ efficacité relative de 1 et I estimation
regroupée de I’ estimation idéale.

Figure 5-38
Estimations regroupées des parametres

& Tableau pivotant Estimations des parametres

BEX

Fichier  Edtion  Affichage

Tahleau pivotant  Format  Aide

Estimations des paramétres

Statistiques |B ~|
: %
Erreur std.
i
CUStOMEN fuegrés de liberts S Statistioues
E-senice ignif.
E::piE) -
Eictne inféricure
Borne supérieure Ed
[marita=T]
[ed=1] -3,27%
[2d=2] 1,68
[2d=3] -84
[ed=4] -87
[ed=5] (
address 0z
Plus service Constante -17.91
employ JE
[marital=0] -54
[marital=1] o9 o9 o9
[ed=1] 17,534 05 521
[ed=2] 17,354 RN TEE
[ed=3] 17,762 769 674
[ed=4] 17,908 637 483
[ed=5] 09 9 9
address 023 21 018

t4 Customer catego...

-y
-

t %3 Paramétre

L]

380
626
533
413

ne

024

L

663
871
803
618

o9

017

’_.'_, Mambire dimputations

pa
556
778
702
525

o9
018

pe
545
771
697
536

ne
020

[ »

-

A présent, réactivez (double-cliquez sur) le tableau puis sélectionnez Structure pivotante dans
le menu contextuel.

Déplacez Nombre d'imputations de la strate a la colonne.

Déplacez Statistiques de la colonne a la strate.

Sélectionnez B dans la liste déroulante Statistiques.
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Figure 5-39
Estimations regroupées de paramétres, Nombre d’imputations dans les colonnes et Statistiques
dans la strate

Etafisfigues=E

Hombre dimputations

Eystnmercategowa-b-“d- Données )
- initiales 1 2 3 4 5 Regroupé
E-zervice Constante B3 610 o 647 527 G254 22
ermploy 054 027 030 028 025 027 Mz

[rarital=0] - 760 - 560 534 -E79 524 - 594 -568

[marital=1] ne 09 ne ne 09 ne ne

[ed=1] -2,272 -2,140 -2,284 -2,063 -1,899 -2132 -2122

[ed=2] 1,657 -1,403 -1,4490 -1,3549 -1,297 -1,343 -1,378

[ed=3] -.g4a -.8a8 -1,019 827 - 724 - 841 -8344

[ed=4] -576 - 636 - o4 - 618 - 462 - B36 - 631

[ed=4] 09 n4 09 09 n4 09 09

address 028 035 032 03z 031 03z M3z

Plus semice Constante -1ra12 -1,211 -1,150 1,056 -1,220 -1,164 -1,160
employ 056 048 050 049 046 a0 044

[marital=0] -.549 -,380 -,334 - 367 -,3a0 -,351 -, 356

[marital=1] 04 ng 04 04 ng 04 04

[ed=1] 17,534 605 521 380 JBE3 956 545

[ed=2] 17,354 811 [ FEE G226 871 g il

[ed=3] 17,762 764 JB74 533 gog JFaz 9T

[ed=4] 17,906 B3 483 413 614 524 536

[ed=4] 09 04 09 09 04 09 09

address 023 021 018 024 017 018 020

Total service  Constante 1,266 1,071 1185 1018 1078 1,099 1,084
ernplay 044 039 040 038 038 038 039

[marital=0] 572 -BIT - B84 B35 - 08 - B21 - B35

[marital=1] 04 ng 04 04 ng 04 04

[ed=1] -3,590 -3, 666 -3,634 -3,400 -3,380 -3,599 -3,536

[ed=2] -2133 -1,820 -1,812 -1,733 -1,700 -1,774 -1,768

[ed=3] -1,214 -1,269 -1,441 -1,244 -1,334 -1,365 -1,330

[ed=4] - 468 =917 -547 - 458 -.500 =877 -522

[ed=5] 0o 09 0o 0o 09 0o 0o

address 012 018 017 019 011 019 017

Cette vue du tableau est utile pour comparer les valeurs parmi les imputations, pour une
visualisation rapide de la variation dans |es estimations de coefficient de régression d’'imputation a
imputation et méme par rapport aux données orginales. Plus spécifiquement, pour déplacer la
statistique de la strate a |’ écart-type. L' erreur vous permet d’ observer lafagon dont I'imputation
multiple aréduit la variabilité dans | es estimations de coefficients par rapport al’ élimination des
observations incompl etes (données d’ origine).
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Figure 5-40
Avertissements

Les variahles suivantes : retire, gender, age, reside, LMinc sont utilisées
uniguernent pour définir les sous-populations mais pas dans la construction du
modele.

Pour le fichier scindé Mombre dimputations = Données initiales, des singularités
inatteridues ont été frouvées dans 1a matrice hessienne. Ceci indigque que certaines
wvariables indépendantes daivent étre exclues ou gue certaines modalités daivent
Btre fusionnées.

La procedure MOMREG se poursuit malgré le ou les avertissements ci-dessus. En
consequence, les résultats obtenus sont basés sur la demigre itération. La validité
de I'ajustement du modéle est donc inceraine.

Cependant, dans cet exemple, I’ ensemble de données d’ origine génére une erreur qui explique les
estimations de parametres particulierement étendues pour la constante Plus service et les niveaux
non-redondants de ed (Niveau d’ éducation) dans la colonne des données d’ origine du tableau.

Récapitulatif

A I’aide des procédures d’imputation multiple, vous avez analysé les modéles de valeurs
manguantes et avez découvert que de nombreuses informations auraient certainement été perdues
si I'élimination simple des observations incomplétes avait été utilisée. Aprées une exécution
automatique initiale de I’ imputation multiple, vous avez découvert que des contraintes étaient
nécessaires pour conserver les valeurs imputées dans des limites raisonnables. L’ exécution
avec contraintes a produit des valeurs de qualité et il n'y a eu aucune preuve apparente que la
méthode FCS n'a pas convergé. A I'aide de |’ ensemble de données “complet” avec valeurs
imputées, vous avez gjusté la régression logistique multinominale aux données et avez obtenu
des estimations regroupées de régression. Vous avez également découvert que I’ gjustement du
modele final n'aurait pas été possible avec I’ dimination des observations incomplétes dans les
données d’ origine.
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Fichiers d’exemple

Lesfichiers d’ exemple installés avec |e produit figurent dans le sous-répertoire Echantillons du
répertoire d' installation. 11 existe un dossier distinct au sein du sous-répertoire Echantillons pour
chacune des langues suivantes : Anglais, Frangais, Allemand, Italien, Japonais, Coréen, Polonais,
Russe, Chinois simplifié, Espangol et Chinois traditionnel.

Seuls quelques fichiers d’ exemples sont disponibles dans toutes les langues. Si un fichier
d’ exemple n’est pas disponible dans une langue, |le dossier de langue contient la version anglaise
du fichier d’exemple.

Descriptions

Voici de bréves descriptions des fichiers d’ exemple utilisés dans divers exemples a travers la
documentation.

accidents.sav.Ce fichier de données d’ hypothese concerne une société d' assurance qui éudie
lesfacteurs derisgue liés al’ &ge et au sexe dans les accidents de la route survenant dans une
région donnée. Chague observation correspond a une classification croisée de la catégorie
d’ age et du sexe.

adl.sav. Cefichier de données d’ hypothése concerne les mesures entreprises pour identifier les
avantages d’ un type de thérapie proposé aux patients qui ont subi une attaque cardiague. Les
médecins ont assigné de maniére al éatoire les patients du sexe féminin ayant subi une attaque
cardiague a un groupe parmi deux groupes possibles. Le premier groupe afait I’ objet de la
thérapie standard tandis que le second a bénéficié en plus d’ une thérapie émotionnelle. Trois
mois apres |es traitements, les capacités de chaque patient a effectuer les taches ordinaires de
lavie quotidienne ont été notées en tant que variables ordinales.

advert.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les mesures qu’ entreprend un
détaillant pour examiner larelation existant entre I’ argent dépensé dans la publicité et les
ventes résultantes. Pour cefaire, il collecte les chiffres des ventes passées et |es colits associés
alapublicité.

aflatoxin.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne le test de |’ aflatoxine dans des
récoltes de mais. La concentration de ce poison varie largement d’ une récolte al’ autre et au
sein de chague récolte. Un processeur de grain aregu 16 échantillons issus de 8 récoltes de
mai's et a mesuré les niveaux d’ alfatoxine en parties par milliard (PPB).

aflatoxin20.sav. Ce fichier de données contient les mesures d’ aflatoxine de chacun des
16 échantillons des récoltes 4 et 8 du fichier de données aflatoxin.sav.

anorectic.sav. En cherchant a développer une symptomatol ogie standardisée du comportement
anorexique/boulimique, des chercheurs ont examiné 55 adol escents souffrant de troubles
alimentaires. Chague patient a été observé quatre fois sur une période de quatre années, soit

© Copyright SPSS Inc. 1989, 2010 87
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un total de 220 observations. A chague observation, les patients ont été notés pour chacun des
16 symptémes. En raison de I’ absence de scores de symptdme pour le patient 71/visite 2, le
patient 76/visite 2 et le patient 47/visite 3, le nombre d’ observations valides est de 217.

autoaccidents.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne les mesures qu’ entreprend
un analyste en assurances pour modéliser le nombre d’ accidents de la route par conducteur
tout en prenant en compte I’ age et le sexe du conducteur. Chague observation représente un
conducteur distinct et enregistre son sexe, son &ge et le nombre d’ accidents de la route au
cours des cing derniéres années.

band.sav. Ce fichier de données contient les chiffres de ventes hebdomadaires hypothétiques
de CD musicaux d un groupe. Les données relatives atrois variables explicatives possibles
sont également incluses.

bankloan.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne les mesures qu’ entreprend une
banque pour réduire le taux de défaut de paiement. Il contient des informations financiéres
et démographiques sur 850 clients existants et éventuels. Les premiéres 700 observations
concernent des clients auxquels des préts ont été octroyés. Les 150 derniéres observations
correspondant aux clients éventuels que la banque doit classer comme bons ou mauvais
risques de crédit.

bankloan_binning.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne des informations
financiéres et démographiques sur 5 000 clients existants.

behavior.sav. Dans un exemple classique , on a demandé a 52 étudiants de noter les
combinaisons établies a partir de 15 situations et de 15 comportements sur une échelle de 0
a9, ol 0 = « extrémement approprié » et 9 = « extrémement inapproprié ». En effectuant
la moyenne des résultats de I’ ensemble des individus, on constate une certaine différence
entre les valeurs.

behavior_ini.sav. Ce fichier de données contient la configuration initiale d’ une solution
bidimensionnelle pour behavior.sav.

brakes.sav. Ce fichier de données d’ hypothéese concerne le contréle qualité effectué dans
une usine qui fabrique des freins a disgue pour des voitures haut de gamme. Le fichier de
données contient les mesures de diamétre de 16 disgques de 8 machines de production. Le
diamétre cible des freins est de 322 millimétres.

breakfast.sav. Au cours d’ une étude classique, on a demandé a 21 étudiants en MBA (Master
of Business Administration) de I’ école de Wharton et aleurs conjoints de classer 15 aliments
du petit-déeuner selon leurs préférences, de 1= « aliment préféré » a 15= « aliment le moins
apprécié ». Leurs préférences ont été enregistrées dans six scénarios différents, allant de

« Préférence générale » a « En-cas avec boisson uniquement ».

breakfast-overall.sav. Ce fichier de données contient les préférences de petit-déjeuner du
premier scénario uniquement, « Préférence générale ».

broadband_1.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne le nombre d’ abonnés, par
région, a un service haut débit. Le fichier de données contient e nombre d' abonnés mensuels
de 85 régions sur une période de quatre ans.

broadband_2.sav. Ce fichier de données est identique au fichier broadband 1.sav mais contient
les données relatives a trois mois supplémentaires.
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car_insurance_claims.sav. || s'agit d’ un ensemble de données présenté et analysé ailleurs
qui concerne des actions en indemnisation pour des voitures. Le montant d action en
indemnisation moyen peut étre modelé comme présentant une distribution gamma, al’ aide
d'une fonction de lien inverse pour associer la moyenne de la variable dépendante a une
combinaison linéaire de I’ &ge de I’ assuré, du type de véhicule et de I’ &ge du véhicule. Le
nombre d’ actions entreprises peut étre utilisé comme pondération de positionnement.

car_sales.sav. Ce fichier de données contient des estimations de ventes hypothétiques, des
barémes de prix et des spécifications physiques concernant divers modeles et marques de
véhicule. Les baremes de prix et les spécifications physiques proviennent tour atour de
edmunds.com et des sites des constructeurs.

car_sales_uprepared.sav. || S agit d'une version modifiée de car_sales.sav qui n’inclut aucune
version transformée des champs.

carpet.sav. Dans un exemple courant , une société intéressée par la commercialisation d' un
nouveau nettoyeur de tapis souhaite examiner I’ influence de cing critéres sur la préférence
du consommateur : la conception du conditionnement, la marque, le prix, une étiquette
Economique et une garantie satisfait ou remboursé. |l existe trois niveaux de critére pour

la conception du conditionnement, suivant |I'emplacement de I’ applicateur, trois marques
(K2R, Glory et Bissell), trois niveaux de prix et deux niveaux (non ou oui) pour chacun des
deux derniers critéres. Dix consommateurs classent 22 profils définis par ces critéres. La
variable Préférence indique | e classement des rangs moyens de chaque profil. Un rang faible
correspond a une préférence élevée. Cette variable refléte une mesure globale de préférence
pour chaque profil.

carpet_prefs.sav. Ce fichier de données repose sur le méme exemple que celui décrit pour
carpet.sav, mais contient les classements réels issus de chacun des 10 clients. On ademandé
aux consommateurs de classer les 22 profils de produits, du préféré au moins intéressant. Les
variables PREF1 a PREF22 contiennent les identificateurs des profils associés, tels qu'ils
sont définis dans carpet_plan.sav.

catalog.sav. Ce fichier de données contient des chiffres de ventes mensuelles hypothétiques
relatifs atrois produits vendus par une entreprise de vente par correspondance. Les données
relatives a cing variables explicatives possibles sont également incluses.

catalog_seasfac.sav. Ce fichier de données est identique a catalog.sav mais contient en plus
un ensemble de facteurs saisonniers calculés a partir de la procédure de désaisonnalisation,
ains que les variables de date correspondantes.

cellularsav. Ce fichier de données d’ hypothese concerne les mesures qu’ entreprend un
opérateur téléphonique pour réduire les taux de désabonnement. Des scores de propension au
désabonnement sont attribués aux comptes, de 0 a 100. Les comptes ayant une note égale ou
supérieure a 50 sont susceptibles de changer de fournisseur.

ceramics.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne les mesures qu’ entreprend un
fabricant pour déterminer si un nouvel aliage haute qualité résiste mieux alachaleur gu'un
alliage standard. Chaque observation représente un test séparé de I’ un des deux alliages; le
degré de chaleur auquel I’ alliage ne résiste pas est enregistré.

cereal.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne un sondage de 880 personnes
interrogées sur leurs préférences de petit-déjeuner et sur leur &ge, leur sexe, leur situation
familiale et leur mode de vie (actif ou non actif, selon qu’ elles pratiquent une activité physique
au moins deux fois par semaine). Chague observation correspond a un répondant distinct.
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clothing_defects.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne le processus de contrdle
qualité observé dans une usine de textile. Dans chaque lot produit al’ usine, les inspecteurs
prélévent un échantillon de vétements et comptent le nombre de vétements qui ne sont pas
acceptables.

coffee.sav. Ce fichier de données concerne I'image percue de six marques de café frappé .
Pour chacun des 23 attributs d’ image de café frappé, les personnes sollicitées ont sélectionné
toutes les marques décrites par I attribut. Les six marques sont appelées AA, BB, CC, DD, EE
et FF & des fins de confidentialité.

contacts.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne les listes de contacts d’ un groupe
de représentants en informatique d’ entreprise. Chague contact est classé selon le service de
I’entreprise ou il travaille et le classement de son entreprise. Sont également enregistrés le
montant de la derniére vente effectuée, le temps passé depuis la derniére vente et la taille
de I’ entreprise du contact.

creditpromo.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les mesures qu’ entreprend un
grand magasin pour évaluer I’ efficacité d’ une promotion récente de carte de crédit. A cette
fin, 500 détenteurs de carte ont été sélectionnés au hasard. La moitié aregu une publicité
faisant la promotion d’un taux d'intérét réduit sur les achats effectués dans les trois mois a
venir. L’ autre moiti€ a recu une publicité saisonniere standard.

customer_dbase.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les mesures qu’ entreprend
une société pour utiliser lesinformations figurant dans sa banque de données et proposer des
offres spéciales aux clients susceptibles d' étre intéressés. Un sous-groupe de la base de
clients a été sélectionné au hasard et a recu des offres spéciales. Les réponses des clients
ont été enregistrées.

customer_information.sav. Un fichier de données d’ hypothése qui contient les informations
postales du client, telles que le nom et I adresse.

customer_subset.sav. Un sous-ensemble de 80 observations de customer_dbase.sav.

customers_model.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les personnes cibl ées par
une campagne de marketing. Ces données incluent des informations démographiques, un
récapitulatif de I’ historique d’ achat et indiquent si chague personne a répondu ou non ala
campagne. Chague observation représente une personne distincte.

customers_new.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les personnes constituant des
cibles potentielles pour une campagne de marketing. Ces données incluent des informations
démographiques et un récapitulatif de I” historique d’ achat pour chague personne. Chaque
observation représente une personne distincte.

debate.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne des réponses appariées a une enquéte
donnée aux participants a un débat politique avant et apres le débat. Chague observation
représente un répondant distinct.

debate_aggregate.sav. || s'agit d’un fichier de données d’ hypothése qui rassemble les réponses
dans lefichier debate.sav. Chaque observation correspond a une classification croisée de
préférence avant et apres le débat.

demo.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne une base de données clients achetée en
vue de diffuser des offres mensuelles. Les données indiquent si |e client arépondu ou non a
I’ offre et contiennent diverses informations démographi ques.



91

Fichiers d'exemple

demo_cs_1.sav. Cefichier de données d’ hypothése concerne la premiére mesure entreprise
par une société pour compiler une base de données contenant des informations d’ enquéte.
Chaque observation correspond a une ville différente. Larégion, la province, le quartier
et laville sont enregistrés.

demo_cs_2.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne la seconde mesure entreprise par
une soci été pour compiler une base de données contenant des informations d’ enquéte. Chague
observation correspond a un ménage différent issu des villes sélectionnées a la premiére
étape. Larégion, la province, le quartier, laville, la sous-division et |’ identification sont
enregistrés. Lesinformations d' échantillonnage des deux premieéres étapes de la conception
sont également incluses.

demo_cs.sav. Ce fichier de données d’ hypothéese concerne des informations d’ enquéte
collectées via une méthode complexe d’ échantillonnage. Chaque observation correspond
a un meénage différent et diverses informations géographiques et d’ échantillonnage sont
enregistrées.

dmdata.sav. Ceci est un fichier de données d' hypothése qui contient des informations
démographiques et des informations concernant les achats pour une entreprise de marketing
direct. dmdata2.sav contient les informations pour un sous-ensembl e de contacts qui ont recu
un envoi d essai, et dmdata3.sav contient des informations sur les contacts restants qui n’ ont
pas recu I'envoi d'essai.

dietstudy.sav. Ce fichier de données d' hypothese contient les résultats d’ une étude portant sur
le régime de Stillman. Chaque observation correspond a un sujet distinct et enregistre son
poids en livres avant et apres le régime, ainsi que ses niveaux de triglycérides en mg/100 ml.

dvdplayer.sav. Ce fichier de données d’ hypothéese concerne le développement d’ un nouveau
lecteur DVD. A I'aide d'un prototype, I’ équipe de marketing a collecté des données de
groupes specifiques. Chague observation correspond a un utilisateur interrogé et enregistre
des informations démographiques sur cet utilisateur, ainsi que ses réponses aux questions
portant sur le prototype.

german_credit.sav. Ce fichier de données provient de I’ ensemble de données « German credit »
figurant dans le référentiel Machine Learning Databases de I’ université de Californie, Irvine.

grocery_Tmonth.sav. Ce fichier de données d’ hypothése est le fichier de données
grocery_coupons.sav dans lequel 1es achats hebdomadaires sont organisés par client distinct.
Certaines variables qui changeaient toutes les semaines disparaissent. En outre, le montant
dépensé enregistré est a présent la somme des montants dépensés au cours des quatre
semaines de I’ enquéte.

grocery_coupons.sav. || s'agit d’'un fichier de données d' hypothése qui contient des données
d’ enquéte collectées par une chaine de magasins d’ alimentation qui chercher a déterminer les
habitudes de consommation de ses clients. Chague client est suivi pendant quatre semaines
et chaque observation correspond a une semaine distincte. Les informations enregistrées
concernent les endroits ot le client effectue ses achats, la maniére dont il les effectue, ainsi
gue les sommes dépensées en provisions au cours de cette semaine.

guttman.sav. Bell a présenté un tableau pour illustrer les groupes sociaux possibles. Guttman a
utilisé une partie de ce tableau, dans lequel cing variables décrivant des éléments tels que
I'interaction sociale, le sentiment d’ appartenance a un groupe, la proximité physique des
membres et laformalité de larelation, ont été croisées avec sept groupes sociaux théoriques,
dont les foules (par exemple, le public d’un match de football), I’ audience (par exemple, au
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cinéma ou dans une salle de classe), le public (par exemple, les journaux ou latélévision),
les bandes (proche d’ une foule, mais qui serait caractérisée par une interaction beaucoup
plus intense), les groupes primaires (intimes), les groupes secondaires (volontaires) et la
communauté moderne (groupement Iache issu d’ une forte proximité physique et d’ un besoin
de services spécialisés).

health_funding.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne des données sur le
financement des soins de santé (montant par groupe de 100 individus), les taux de maladie
(taux par groupe de 10 000 individus) et les visites chez |es prestataires de soins de santé (taux
par groupe de 10 000 individus). Chaque observation représente une ville différente.

hivassay.sav. Ce fichier de données d' hypothéese concerne les mesures qu’ entreprend un
laboratoire pharmaceutique pour développer une analyse rapide de détection d'infection HIV.
L"analyse a pour résultat huit nuances de rouge, les nuances les plus marquées indiquant une
plusforte probabilité d’ infection. Un test en laboratoire a été effectué sur 2 000 échantillons de
sang, la moitié de ces échantillons étant infectée par le virus HIV et I’ autre moitié étant saine.

hourlywagedata.sav. Ce fichier de données d hypothése concerne les salaires horaires
d'infirmiéres occupant des postes administratifs et dans les services de soins, et affichant
divers niveaux d’ expérience.

insurance_claims.sav. || s'agit d’un fichier de données hypothétiques qui concerne une
compagnie d assurance souhaitant développer un modéle pour signaler des réclamations
suspectes, potentiellement frauduleuses. Chague observation correspond a une réclamation
distincte.

insure.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne une compagnie d’ assurance qui étudie
les facteurs de risque indiquant si un client sera amené a déclarer un incident au cours d'un
contrat d' assurance vie d’ une durée de 10 ans. Chaque observation figurant dans le fichier

de données représente deux contrats, |’ un ayant enregistré une réclamation et |’ autre non,
appariés par age et sexe.

judges.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne les scores attribués par des juges
expérimentés (plus un juge enthousiaste) a 300 performances de gymnastique. Chague ligne
représente une performance distincte ; les juges ont examiné les mémes performances.

kinship_dat.sav. Rosenberg et Kim se sont lancés dans I’ analyse de 15 termes de parenté
(cousin/cousing, fillg, fils, frére, grand-meére, grand-pére, mere, neveu, niece, oncle, pere,
petite-fille, petit-fils, soaur, tante). 11s ont demandé a quatre groupes d’ étudiants (deux groupes
de femmes et deux groupes d’ hommes) de trier ces termes en fonction des similarités. Deux
groupes (un groupe de femmes et un groupe d’ hommes) ont été invités a effectuer deux tris,
en basant le second sur un autre critére que le premier. Ainsi, un total de six “sources’ a été
obtenu. Chague source correspond a une matrice de proximité 15 x 15, dont le nombre de
cellules est égal au nombre de personnes dans une source moins le nombre de fois ou les
objets ont été partitionnés dans cette source.

kinship_ini.sav. Ce fichier de données contient une configuration initiale d’ une solution
tridimensionnelle pour kinship_dat.sav.

kinship_var.sav. Ce fichier de données contient les variables indépendantes sexe, génér (ation)
et degré (de séparation) permettant d’interpréter les dimensions d’ une solution pour
kinship_dat.sav. Elles permettent en particulier de réduire I’ espace de la solution a une
combinaison linéaire de ces variables.
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marketvalues.sav. Ce fichier de données concerne les ventes de maisons dans un nouvel
ensemble a Algonquin (lllinois) au cours des années 1999-2000. Ces ventes relevent des
archives publiques.

nhis2000_subset.sav.Le NHIS (National Health Interview Survey) est une enquéte de

grande envergure concernant la population des Etats-Unis. Des entretiens ont lieu avec

un échantillon de ménages représentatifs de la population américaine. Des informations
démographiques et des observations sur | état de santé et le comportement sanitaire sont
recueillies aupres des membres de chaque ménage. Ce fichier de données contient un
sous-groupe d’informationsissues de I’ enquéte de 2000. National Center for Health Statistics.
National Health Interview Survey, 2000. Fichier de données et documentation d’ usage public.
ftp: //ftp.cdc.gov/pub/Health_Satisticss NCHS Datasets/NHIS2000/. Acces en 2003.

ozone.sav. Les données incluent 330 observations portant sur six variables météorol ogiques
pour prévoir la concentration d’ ozone a partir des variables restantes. Des chercheurs
précédents, , ont décelé parmi ces variables des non-linéarités qui pénalisent les approches
standard de la régression.

pain_medication.sav. Ce fichier de données d’ hypothése contient les résultats d' un
clinigue d’'un remeéde anti-inflammatoire traitant les douleurs de I’ arthrite chronique. On
cherche notamment a déterminer le temps nécessaire au médicament pour agir et les résultats
gu'il permet d obtenir par rapport a un médicament existant.

patient_los.sav. Ce fichier de données d’ hypothése contient les dossiers médicaux de patients
admis al’hdpital pour suspicion d’infarctus du myocarde suspecté (ou « attague cardiaque »).
Chague observation correspond a un patient distinct et enregistre de nombreuses variables
liées a son s§jour al’ hopital.

patlos_sample.sav. Ce fichier de données d’ hypothése contient les dossiers médicaux d'un
échantillon de patients sous traitement thrombolytique aprés un infarctus du myocarde.
Chague observation correspond a un patient distinct et enregistre de nombreuses variables
liées a son s§jour al’ hopital.

polishing.sav. || s'agit du fichier de données du « Nambeware Polishing Times » de la Data
and Story Library. Il concerne les mesures qu’ entreprend un fabricant de vaisselle en méta
(Nambe Mills, Santa Fe, Nouveau-Mexique) pour planifier sa production. Chaque observation
représente un article différent de la gamme de produits. Le diamétre, le temps de polissage, le
prix et le type de produit sont enregistrés pour chague article.

poll_cs.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les mesures qu’ entreprend un
enguéteur pour déterminer le niveau de soutien du public pour un projet de loi avant
Iégislature. Les observations correspondent a des électeurs enregistrés. Chaque observation
enregistre le comté, laville et le quartier ou habite I’ é ecteur.

poll_cs_sample.sav. Ce fichier de données d’ hypothese contient un échantillon des électeurs
répertoriés danslefichier poll_cs.sav. L’ échantillon a été prélevé selon le plan spécifié dansle
fichier de plan poll.csplan et ce fichier de données enregistre les probabilités d’ inclusion et les
pondérations d' échantillon. Toutefois, ce plan faisant appel a une méthode d’ échantillonnage
de probabilité proportionnelle a lataille (PPS — Probability-Proportional-to-Size), il existe
également un fichier contenant les probabilités de sélection conjointes (poll_jointprob.sav).
Les variables supplémentaires correspondant ala répartition démographique des électeurs et a
leur opinion sur le projet de loi proposé ont été collectées et gjoutées au fichier de données
une fois I’ échantillon prélevé.
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property_assess.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne les mesures qu’ entreprend
sur des ressources limitées. Les observations correspondent a des propriétés vendues dans le
comté au cours de I’ année précédente. Chaque observation du fichier de données enregistre
laville ou se trouve la propriété, I’ évaluateur ayant visité la propriété pour laderniére fois,
le temps écoulé depuis cette évaluation, |’ évaluation effectuée a ce moment-la et 1a valeur
de vente de la propriété.

property_assess_cs.sav. Cefichier de données d’ hypothéese concerne les mesures qu’ entreprend
sur des ressources limitées. Les observations correspondent a des propriétés de |’ état. Chague
observation du fichier de données enregistre le comté, la ville et le quartier ou se trouve la
propriété, le temps écoulé depuis la derniére évaluation et I’ évaluation alors effectuée.

property_assess_cs_sample.sav. Ce fichier de données d' hypothése contient un échantillon
des propriétés répertoriées dans le fichier property_assess cs.sav. L' échantillon a été
prélevé selon le plan spécifié dans le fichier de plan property_assess.csplan et ce fichier de
données enregistre les probabilités d'inclusion et |es pondérations d’ échantillon. Lavariable
supplémentaire Valeur courante a été collectée et gjoutée au fichier de données une fois

I" échantillon prélevé.

recidivism.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne les mesures qu’ entreprend une
agence administrative d' application de laloi pour interpréter les taux de récidive dansla
juridiction. Chaque observation correspond a un récidiviste et enregistre les informations
démographiques qui lui sont propres, certains détails sur le premier délit commis, ainsi que
le temps écoulé jusqu’ a la seconde arrestation si elle s'est produite dans les deux années
suivant la premiére.

recidivism_cs_sample.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les mesures

gu’ entreprend une agence administrative d’ application de laloi pour interpréter lestaux de
récidive dans lajuridiction. Chaque observation correspond a un récidiviste libéré suite

ala premiére arrestation en juin 2003 et enregistre les informations démographiques qui

lui sont propres, certains détails sur le premier délit commis et les données relatives ala
seconde arrestation, si elle aeu lieu avant fin juin 2006. Les récidivistes ont été choisis dans
plusieurs départements échantillonnés conformément au plan d’ échantillonnage spécifié dans
recidivism_cs.csplan. Ce plan faisant appel a une méthode d’ échantillonnage de probabilité
proportionnelle alataille (PPS - Probability proportional to size), il existe également un
fichier contenant les probabilités de sélection conjointes (recidivism cs_jointprob.sav).

rfm_transactions.sav.Un fichier de données d’ hypothése qui contient les données de transaction
d achat, y compris la date d’ achat, 1e/les élément(s) acheté(s) et le montant monétaire pour
chaque transaction.

salesperformance.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne I’ évaluation de deux
nouveaux cours de formation en vente. Soixante employés, divisés en trois groupes, regoivent
chacun une formation standard. En outre, le groupe 2 suit une formation technique et le
groupe 3 un didacticiel pratique. A I'issue du cours de formation, chaque employé est testé et
sa note enregistrée. Chague observation du fichier de données représente un stagiaire distinct
et enregistre le groupe auquel il a été assigné et lanote qu’il a obtenue au test.

satisf.sav. || S'agit d'un fichier de données d’ hypothése portant sur une enquéte de satisfaction
effectuée par une société de vente au détail au niveau de quatre magasins. Un total de
582 clients ont été interrogés et chaque observation représente la réponse d’ un seul client.
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screws.sav.Ce fichier de données contient des informations sur les descriptives des vis, des
boulons, des écrous et des clous..

shampoo_ph.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne le processus de contrdle qualité
observé dans une usine de produits capillaires. A intervalles réguliers, six lots de sortie
distincts sont mesurés et leur pH enregistré. La plage cible est 4,5-5,5.

ships.sav. || S'agit d'un ensemble de données présenté et analysé ailleurs et concernant

les dommages causés a des cargos par les vagues. Les effectifs d'incidents peuvent étre
modélisés comme des incidents se produisant selon un taux de Poisson en fonction du type de
navire, de la période de construction et de la période de service. Les mois de service totalisés
pour chaque cellule du tableau formé par la classification croisée des facteurs fournissent

les valeurs d’ exposition au risgue.

site.sav. Ce fichier de données d’' hypothése concerne les mesures qu’ entreprend une société
pour choisir de nouveaux sites pour le développement de ses activités. L' entreprise afait
appel adeux consultants pour évaluer séparément les sites. Ces consultants, en plus de fournir
un rapport approfondi, ont classé chague site comme constituant une éventualité « bonne »,

« moyenne » ou « faible ».

smokers.sav. Ce fichier de données est extrait de I’ étude National Household Survey of
Drug Abuse de 1998 et constitue un échantillon de probabilité des ménages américains.
(http://dx.doi.org/10.3886/I CPSR02934) Ainsi, la premiére étape dans I’ analyse de ce fichier
doit consister a pondérer les données pour refléter les tendances de population.

stroke_clean.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne I’ état d’ une base de données
médicales une fois celle-ci purgée via des procédures de |’ option Validation de données.

stroke_invalid.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne I’ état initial d’ une base de
données médicales et comporte plusieurs erreurs de saisie de données.

stroke_survival. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les temps de survie de patients
qui quittent un programme de rééducation a la suite d' un accident ischémique et rencontrent
un certain nombre de problémes. Apres |’ attaque, I’ occurrence d'infarctus du myocarde,

d accidents ischémiques ou hémorragiques est signalée, et le moment de I’ événement
enregistré. L' échantillon est tronqué a gauche car il n’inclut que les patients ayant survécu
durant le programme de rééducation mis en place suite a une attagque.

stroke_valid.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne I’ état d’ une base de données
médicales une fois les valeurs vérifiées viala procédure Validation de données. Elle contient
encore des observations anormales potentielles.

survey_sample.sav. Ce fichier de données concerne des informations d’ enquéte dont des
données démographiques et des mesures comportementales. |1 est basé sur un sous-ensemble
de variables de la 1998 NORC Genera Socia Survey, bien que certaines valeurs de données
aient été modifiées et que des variables supplémentaires fictives aient é&té gjoutées atitre de
démonstration.

telco.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les mesures qu’ entreprend une société
de télécommunications pour réduire les taux de désabonnement de sa base de clients.
Chaque observation correspond a un client distinct et enregistre diverses informations
démographiques et d' utilisation de service.
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telco_extra.sav. Ce fichier de données est semblable au fichier de données telco.sav mais

les variables de permanence et de dépenses des consommateurs transformées log ont été
supprimeées et remplacées par des variables de dépenses des consommateurs transformeées log
standardisées.

telco_missing.sav. Ce fichier de données est un sous-ensemble du fichier de données telco.sav
mais certaines des valeurs de données démographiques ont été remplacées par des valeurs
manquantes.

testmarket.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne une chaine de fast foods et ses
plans marketing visant a gjouter un nouveau plat & son menu. Trois campagnes étant possibles
pour promouvoir le nouveau produit, le nouveau plat est introduit sur des sites sur plusieurs
marchés sélectionnés au hasard. Une promotion différente est effectuée sur chague site et les
ventes hebdomadaires du nouveau plat sont enregistrées pour les quatre premiéres semaines.
Chague observation correspond a un site-semaine distinct.

testmarket_1month.sav. Ce fichier de données d' hypothése est le fichier de données
testmarket.sav dans lequel les ventes hebdomadaires sont organisées par site distinct.
Certaines variables qui changeaient toutes les semaines disparaissent. En outre, les ventes
enregistrées sont a présent la somme des ventes réalisées au cours des quatre semaines de

I’ enquéte.

tree_car.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne des données démographiques et de
prix d achat de véhicule.

tree_credit.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne des données démographiques
et d historique de prét bancaire.

tree_missing_data.sav Ce fichier de données d’ hypothése concerne des données
démographiques et d’ historique de prét bancaire avec un grand nombre de val eurs manguantes.

tree_score_car.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne des données démographiques
et de prix d'achat de véhicule.

tree_textdata.sav. Ce fichier de données simples ne comporte que deux variables et vise
essentiellement aindiquer I’ état par défaut des variables avant affectation du niveau de
mesure et des étiquettes de valeurs.

tv-survey.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne une enquéte menée par un studio
de télévision qui envisage de prolonger la diffusion d'un programme ou de |’ arréter. On

a demandé a 906 personnes si €lles regarderaient le programme dans diverses situations.
Chaque ligne représente un répondant distinct et chaque colonne une situation distincte.

ulcer_recurrence.sav. Ce fichier contient des informations partielles d’ une enquéte visant a
comparer |’ efficacité de deux thérapies de prévention de la récurrence des ulcéres. Il fournit
un bon exemple de données censurées par intervalle et a été présenté et analysé ailleurs.

ulcer_recurrence_recoded.sav. Ce fichier réorganise les informations figurant dans le fichier
ulcer_recurrence.sav pour gue vous puissiez modéliser |a probabilité d’ événement pour
chaque intervalle de I’ enquéte plutot que la probabilité d’ événement de fin d’ enquéte. |l a
€té présenté et analysé ailleurs .

verd1985.sav. Ce fichier de données concerne une enquéte . Les réponses de 15 sujetsa 8
variables ont été enregistrées. Les variables présentant un intérét sont divisées en trois
ensembles. Le groupe 1 comprend |’ age et la situation familiale, le groupe 2 les animaux
domestiques et la presse, et le groupe 3 la musique et |’ habitat. A la variable animal
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domestique est appliqué un codage nominal multiple et a age, un codage ordina ; toutes les
autres variables ont un codage nominal simple.

m virus.sav. Ce fichier de données d’ hypothése concerne les mesures qu’ entreprend un
fournisseur de services Internet pour déterminer les effets d’ un virus sur ses réseaux. |l asuivi
le pourcentage (approximatif) de trafic de messages électroniques infectés par un virus sur ses
réseaux sur la durée, de la découverte ala circonscription de la menace.

m  wheeze_steubenville.sav. || s'agit d’ un sous-ensemble d’ une enquéte longitudinal e des effets
delapollution del’air sur la santé des enfants . Les données contiennent des mesures binaires
répétées de |’ état asthmatique d’ enfants de laville de Steubenville (Ohio), agésde 7, 8, 9 et
10 ans, et indiquent si lamére fumait au cours de la premiére année de |’ enquéte.

m  workprog.sav. Ce fichier de données d' hypothése concerne un programme de I’ administration
visant a proposer de meilleurs postes aux personnes défavorisées. Un échantillon de
participants potentiels au programme a ensuite été prélevé. Certains de ces participants ont
€té sélectionnés au hasard pour participer au programme. Chague observation représente un
participant au programme distinct.
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