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La gestion des données manquantes dans les études observationnelles publiées dans cinq 

journaux de renom : pratique et manière de rapporter les résultats 

 

Introduction 

 

Avant-Propos 

 

 La recherche biomédicale est un domaine de recherche scientifique regroupant toute 

activité dont la finalité est de contribuer à un progrès dans la connaissance de la biologie 

humaine, des maladies et de leurs traitements. Cette recherche peut être interventionnelle (e.g. 

essai clinique randomisé sur les anti-diabétiques oraux) ou observationnelle (e.g. étude des 

patients exposés au tabac). Les avancées de la recherche scientifique se diffusent via la 

publication d'articles scientifiques qui relatent le déroulement et les résultats d'études ou 

d'expériences. Celles-ci s'appuient sur l'analyse de données dont la qualité est primordiale 

pour comprendre et interpréter au mieux les résultats. La connaissance basée sur la recherche 

biomédicale ou basée sur les preuves (evidence based medicine) s'appuie notamment sur la 

répétition des études, indissociable de la complétude du rapport permettant une bonne 

reproductibilité par les pairs. 

 

 La forme d'un article scientifique est standardisée (Introduction, Methods, Results, and 

Discussion, ou plan IMRAD). L'introduction donne les éléments de contexte aboutissant à la 

question de recherche. Vient ensuite une partie matériel & méthodes, qui explique d'où 

viennent les données, quelles données sont recueillies, de quelle manière, la temporalité du 

recueil, quelles données seront analysées et de quelle manière.  Ensuite vient la partie dédiée 

aux résultats, mettant en avant les résultats les plus importants (résultats de l'analyse 

principale) tout en expliquant leur sens. S'en suit une partie dite de discussion, où les résultats 

sont nuancés, les forces, faiblesses limites de l'étude sont expliquées et où les perspectives de 

recherche future sont présentées. Une brève conclusion, rappelant les principaux résultats et 

nuances principales de l'étude apparait parfois. Des appendices de l'étude existent parfois, 

détaillant certains points de l'étude (détails des analyses statistiques, résultats secondaires, 

autres). Les articles sont soumis à des revues scientifiques, qui font relire ces articles par des 

chercheurs du même domaine (revue par les pairs), avant de les approuver et de les publier, 

permettant leur diffusion. 

 

 Cette thèse s'intéresse à la manière de rapporter les méthodes et les résultats en lien 
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avec les données manquantes ainsi qu'aux pratiques relatives à leur gestion. Tout d'abord les 

concepts de données et de données manquantes seront définis. Ensuite, les différents 

mécanismes de production des données manquantes, l'impact et les méthodes de gestion 

seront rappelés. Enfin, la problématique de notre étude sera introduite. 

 

A – Données (définition dans cette thèse) 

 

 Une variable correspond à chaque paramètre mesuré d'une observation (e.g. sexe, âge, 

présence de pathologie, valeur biologique). Chacune de ces variables peut prendre plusieurs 

valeurs (e.g. homme ou femme pour la variable sexe, tout nombre entier supérieur à 0 pour la 

variable âge). Chaque observation (patient, séjour, visite) est décrite avec une valeur par 

variable. Une donnée est donc la valeur d'une variable, pour une observation. La somme des 

données constitue un jeu de données. 

 

Tableau schématisant un ensemble de données complètes 

 Sexe Age Poids (en kg) Statut tabagique 

Patient 1 Femme 32 62 Fumeur actif 

Patient 2 Homme 78 50 Ancien fumeur 

Patient 3 Homme 19 115 Non fumeur 

Patient 4 Femme 40 74 Non fumeur 

 

Dans le tableau ci-dessus, 4 variables sont recueillies (sexe, âge, poids, statut tabagique). Ces 

4 variables sont recueillies pour 4 patients (il y a donc 4 observations). Une valeur est 

attribuée à chaque variable observée. 

 

B – Données manquantes 

 

 Une donnée manquante correspond au fait que, pour un couple variable-observation, la 

valeur est manquante. Une variable en particulier peut présenter de nombreuse valeurs 

manquantes (e.g. question intrusive sur la vie personnelle du sujet ou sur des sujets intimes de 

la vie privée). Un individu (observation) peut présenter beaucoup de données manquantes 

(e.g. questionnaire non terminé). Lorsqu'on parle des données manquantes dans un sens plus 

général, il s'agit donc de l'ensemble des valeurs manquantes. Le tableau suivant donne un 
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exemple de répartition possible des données manquantes (classiquement représentées par 

l'acronyme NA pour Not Available, non disponible). 

 

Tableau schématisant un ensemble de données 

 Sexe Age Poids Statut tabac 

Patient 1 Femme NA NA NA 

Patient 2 Homme 78 50 NA 

Patient 3 Homme 19 115 Non fumeur 

Patient 4 Femme NA 74 Non fumeur 

 

  Chaque étude étant différente, la proportion de données manquantes est donc très 

variable d'un jeu de données à l'autre. La situation idéale est celle où il n'y a aucune donnée 

manquante, cependant, cette situation est rare en réalité [1]. 

  

 Schématiquement, plus le nombre de patients ainsi que de variables croissent, plus le 

nombre de données manquantes croît. Cela dépend de la difficulté à recueillir la variable mais 

aussi du mécanisme, parfois plus complexe que le simple hasard, causant la donnée 

manquante. 

Plusieurs raisons peuvent aboutir à la présence de données manquantes. Au sein d'une même 

étude, les causes d'une donnée manquante peuvent varier. 

 

C - Mécanismes de production des données manquantes  

 

Selon Rubin, les mécanismes de production de données manquantes peuvent être classés en 3 

catégories [2].  

 

1) Données manquantes de façon complètement aléatoire (Missing completely at 

random, MCAR) 

 

Ce sont les variables pour lesquelles la donnée manquante est indépendante de toute autre 

variable (observable ou non), et apparaissant de façon aléatoire. Ces données manquantes 

n'entrainent donc pas de biais. C'est par exemple un patient dont l'information sur la 

consommation de drogue intraveineuse est manquante du simple fait que son questionnaire ait 
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été égaré. 

 

2) Données manquantes de façon non aléatoire (Missing not at random, MNAR) 

 

Ce sont les variables pour lesquelles la valeur de la donnée manquante est liée à sa vraie 

valeur. Par exemple, dans une étude s’intéressant à la consommation de drogues 

intraveineuses, il est envisageable que les personnes consommatrices de ces produits soient 

moins susceptibles de délivrer cette information du fait qu'un certain tabou existe concernant 

ces consommations. 

Ces données manquantes exposent au risque de biais de sélection. 

 

3) Données manquantes de façon aléatoire (Missing at random, MAR) 

 

Cet intitulé est trompeur. En effet, ce sont des données manquantes de façon non aléatoire, 

mais où leur absence peut être attribuée à une variable pour laquelle on a une information 

complète. Poursuivons avec l'exemple des drogues intraveineuses : il est possible que les 

femmes soient moins susceptibles de délivrer cette information. 

Ce type de données manquantes peut engendrer un léger biais, relativement contrôlable dans 

la mesure où l'on a une information sur la donnée manquante grâce à une autre variable. 

 

Ces mécanismes de production de données manquantes sont des mécanismes probabilistes. 

C'est à dire que chaque valeur manquante d'une variable n'est pas systématiquement dûe au 

mécanisme supposé, mais seulement qu'un mécanisme domine. En reprenant les exemples vus 

précédemment, si la donnée relative à la consommation de drogues intraveineuses est 

manquante chez une femme, il est donc possible que ce soit du fait de sa consommation, du 

fait de son sexe, ou bien simplement du fait du hasard. 

 

Ces différents types de données manquantes peuvent être représentés graphiquement [3]. 
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Graphiques schématisant les mécanismes de production de données manquantes 

 

 

(a) Absence de donnée manquante 

(b), (c) & (d) Processus de donnée manquante MCAR, MAR et MNAR respectivement. 

G représente la variable genre, A l'âge, O l'obésité. R0 représente un mécanisme de donnée 

manquante. O* représente l'information disponible sur la variable obésité, dépendant de 

l'obésité et du mécanisme R0. 

Les flèches représentent l'existence d'une relation entre les variables. Ainsi, l'absence de 

flèche entre G et A indique leur indépendance. 

Supposons que les variables G et A n'ont pas de données manquantes. La variable O ne 

dépend que de G et de A. Dans le graphe (a), il n'y a pas de mécanisme de production de 

données manquantes, il s'agit donc d'une représentation où les données sont complètes. 

Dans les graphes suivants, il existe un mécanisme de donnée manquante. L'information O* est 

donc incomplète. Dans le graphe (b), le mécanisme en cause est indépendant de toute 

variable. Il s'agit donc d'une situation de donnée manquante complètement au hasard. 

Dans le graphe (c), le mécanisme en cause dépend d'une autre variable, pour laquelle on a une 

information complète (variable A). Il s'agit d'une situation de donnée manquante de façon 

aléatoire. 

Enfin dans le graphe (d), le mécanisme en cause dépend de la variable pour laquelle les 

données sont incomplètes (variable O). Il s'agit d'une situation de donnée manquante de façon 

non aléatoire. 

 

D – Impacts de la présence de données manquantes 

 

   Les données manquantes exposent à deux risques principaux [4] : 

 - Quel que soit le mécanisme de production des données manquantes, la baisse de 



20 

 

quantité d'information aboutit à une baisse de puissance statistique. 

 - Exposition au risque de biais de sélection. Imaginons une étude s'intéressant à l'état 

de santé de patients à 3 mois d'une opération. Il est possible que les patients ayant le meilleur 

état de santé ne reconsultent pas à 3 mois, du fait de leur bon état de santé. Ainsi, l'étude 

risque de considérer un état de santé globalement moins bon que ce qu'il n’est en réalité. 

Cependant, il est possible que ce soient justement les patients dans le moins bon état de santé 

qui ne reconsultent pas (du fait d'une hospitalisation autre, d’un décès, d’un changement de 

médecin, par exemple) et donc conduire à une autre conclusion. 

 

 Tout cela peut aboutir à des résultats biaisés. Pour pallier les potentiels biais, 

différentes méthodes ont été développées pour gérer ces données manquantes. 

 

E – Méthodes de gestion des données manquantes 

 

 Il existe de nombreuses méthodes pour gérer ces données manquantes. La meilleure 

méthode reste de prévenir l'apparition de ce problème en planifiant au mieux l'étude et en 

étant vigilant au recueil des données [5]. On peut par exemple réduire le nombre de visites, ne 

recueillir que les données nécessaires, utiliser un formulaire de saisie clair, standardiser le 

recueil d'information, entraîner les investigateurs et collaborateurs au recueil de données. 

Cependant, cela n'est parfois pas suffisant ou est difficile à mettre en place. En effet, dans les 

études observationnelles, l'investigateur ne rencontre pas nécessairement le patient. Les 

informations peuvent être recueillies par divers moyens (comme un questionnaire, le dossier 

médical, d’autres bases de données). Cela s'avère d'autant plus problématique si l'on est dans 

le cadre d'une étude rétrospective. Effectivement, dans cette situation, certaines données 

intéressantes dans le cadre de l'étude peuvent ne pas avoir été recueillies par le passé, et donc 

nécessairement conduire à une situation de donnée manquante. Par exemple, pour une étude 

s'intéressant au lien entre l'indice de masse corporelle (IMC) et la présence d'infection 

nosocomiale chez les patients dans un service donné, le poids de certains patients peut ne pas 

avoir été mesuré et donc l'IMC sera manquant pour ces patients. 

  

Un grand nombre de méthodes ont donc été développées pour gérer ces données manquantes 

dans les analyses. Se pose alors la question de quelle méthode adopter. 

 

1 - Méthodes de délétion 

Avec ces méthodes, les patients présentant des données manquantes sont retirés de l'analyse. 
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Une des méthodes les plus courantes [6] est la méthode dite de délétion de cas (ou exclusion 

de cas). Cette méthode consiste simplement à retirer de l'analyse les patients ayant une donnée 

manquante. On parle alors d'analyse en cas complets. Cette méthode ne biaise pas 

l'estimation du paramètre si l'on a des données MCAR [7]. On a cependant une perte de 

puissance d'autant plus importante qu'il y a de patients avec des données manquantes. 

Une méthode proche est la méthode de délétion par paire où l'on va retirer le patient des 

analyses uniquement s'il présente une donnée manquante pour la variable étudiée. Le patient 

sera analysé si l'on s'intéresse aux variables pour lesquelles les données sont observées. Cette 

méthode reste généralement moins pénalisante que l'analyse en cas complets. Elle implique 

par contre d'avoir des analyses avec des échantillons de différentes tailles et avec une erreur 

standard variable. 

Par défaut les modèles et logiciels statistiques appliquent des analyses en cas complets. 

 

2 - Méthodes d'imputation 

On parle d'imputation simple lorsque la donnée manquante va être remplacée une seule fois, 

par une unique valeur.  

 

2.1 - Imputation simple 

 

Catégorie "donnée manquante" : En appliquant cette méthode, le fait qu'une donnée soit 

manquante sera considéré comme une variable de réponse catégorielle. Ainsi, lors de l'emploi 

de modèles multivariés (modèles de régression multiples par exemple), la variable de réponse 

sera analysée en fonction du fait que des données soient manquantes dans les variables 

d'ajustement. 

 

Imputation par la moyenne : Lorsque l'on applique cette méthode, la moyenne des valeurs 

de la variable va remplacer les données manquantes de cette même variable. Cette méthode 

s'appuie sur le fait qu'il est raisonnable, dans le cadre d'une distribution normale, de supposer 

qu'une observation de la variable prise aléatoirement soit proche de la moyenne. Cependant, si 

les données manquantes ne le sont pas de façon complètement aléatoire, cela peut renforcer 

un biais déjà existant. Cette méthode n'apporte donc aucune information supplémentaire et a 

pour effet de maximiser l'effectif à analyser, tout en diminuant l'erreur standard [8]. Des 

variantes de cette méthode sont l'imputation par le mode ou la médiane. 

 

Dernière observation reportée [9] : Cette méthode est aisément applicable dans le cas 
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d'études longitudinales, où les mêmes variables sont recueillies à différents moments d'une 

prise en charge, par exemple à 1 mois, 3 mois, 6 mois. Elle consiste simplement à remplacer 

la donnée manquante par la dernière valeur observée de cette variable chez le patient. Elle 

suppose donc qu'on considère qu'entre un instant t et l'instant t+1, la valeur n'a pas été 

modifiée, ce qui n'est pas toujours vrai. Cela produit donc un biais dans l'estimation du 

paramètre et sous-estime la variabilité du résultat. 

Des variantes de cette méthode existent, où l'on va remplacer les données manquantes par la 

valeur recueillie à des instants autres. Une de ces variantes est celle de la prochaine 

observation reportée, où la valeur manquante à un instant t sera remplacée par la valeur à un 

instant t+1. 

 

Imputation avec méthode de régression : Avec cette technique, on va estimer la valeur de la 

donnée manquante, en se basant sur d'autres variables présentes (via un modèle de 

régression). Cette estimation va remplacer la donnée manquante. Cette méthode diminue 

également l''erreur standard. Cette méthode peut donner lieu à la production de valeurs qui 

peuvent ne correspondre à aucune observation réelle. 

  

Hot deck imputation [10] : Pour appliquer cette méthode, pour chaque patient présentant une 

donnée manquante pour la variable d'intérêt, un sous-échantillon de patients similaires est 

utilisé (en fonction de la correspondance présentée par certaines variables entre le patient 

ayant la donnée manquante et les autres). Ensuite, une valeur présentée parmi un patient 

sélectionné aléatoirement dans ce sous-échantillon sera imputée à la donnée manquante. 

 

2.2 - Imputations multiples 

 

On parle d'imputation multiple lorsque la donnée manquante va être remplacée par plusieurs 

valeurs possibles. Ce qui offre l'avantage de conserver la variabilité et l'incertitude des 

valeurs. 

 

Markov chain Monte-Carlo (MCMC) [11] 

Cette méthode s'appuie sur 2 éléments : les chaînes de Markov et les méthodes de Monte-

Carlo. 

Les chaînes de Markov sont des chaînes de probabilités où l'événement à un temps t + 1 ne 

dépend que de l'état à l'instant t. 
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Schéma d'une chaîne de Markov 

 

 

On voit dans ce schéma que la probabilité qu'il y ait de la pluie le lendemain d'un jour j ne 

dépend que de l'état de la météo du jour j, et non de la météo des jours antérieurs. 

 

Avec les méthodes de Monte-Carlo, on va simuler plusieurs échantillons aléatoires, 

indépendants les uns des autres, à partir de données disponibles. 

Les méthodes de Markov Chain Monte-Carlo reposent sur ces 2 principes. On va simuler 

plusieurs échantillons (méthode Monte-Carlo), où les valeurs de l'échantillon à l'étape n + 1 

ne dépendent que de l'échantillon à l'étape n (chaine de Markov). Après un nombre d'itérations 

suffisamment élevé les échantillons suivent la distribution recherchée [12]. 

 

Une méthode s'appuyant sur les algorithmes de MCMC est la Multiple imputation by 

chained equation (MICE) ou imputation multiple par équations chaînées [13]. 

Dans le premier temps de cette méthode, on va imputer les données manquantes d'une 

première variable avec des valeurs aléatoirement sélectionnées parmi les observations avec 

des valeurs disponibles pour cette variable. 

Ensuite, la 2ème variable sera imputée en utilisant un modèle de régression s'appuyant sur 

cette première variable imputée. Puis la 3ème sera imputée en utilisant un modèle de 

régression s'appuyant sur ces 2 variables imputées. Une fois toutes les variables imputées 

(échantillon Xi), il est possible de réitérer l'opération, en s'appuyant sur les données 

précédemment imputées. L'échantillon Xi+1 ne dépend donc que de l'échantillon Xi (Chaines 

de Markov). 

Les variables utilisées pour effectuer ces imputations itératives peuvent être sélectionnées, ou 

bien représenter l'ensemble des variables disponibles. Ces variables composent la matrice de 
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prédiction. 

Le processus est répété sur plusieurs jeux de données distincts. Les imputations de chaque jeu 

de données sont alors totalement indépendantes les unes des autres (Monte Carlo). 

Les analyses sont ensuite effectuées sur les jeux de données simulés puis le résultat moyen de 

ces analyses est utilisé. 

 

3 – Méthode de pondération 

 

Pondération par la probabilité inverse [15] 

Lors de l'application de cette méthode, seuls les cas complets sont considérés. La probabilité 

de ne pas présenter de donnée manquante va être calculée et inversée. Puis cette probabilité 

inverse va être utilisée pour pondérer les patients et une analyse en cas complet est effectuée. 

Ainsi, un patient ayant une faible probabilité d'avoir une donnée complète (10% de chance par 

exemple) sera pondéré plus fortement lors de l'analyse (1/10% soit un facteur 10). Cela 

permet une meilleure représentativité des patients ayant une forte probabilité d'avoir une 

donnée manquante. 

 

D'autres méthodes existent, certaines faisant appel à des algorithmes utilisés en intelligence 

artificielle (apprentissage automatique) comme la méthode des k plus proches voisins [16]. 

 

Il existe donc différents mécanismes de production de données manquantes et encore plus de 

méthodes pour les gérer lors des analyses. 

 

F – Introduction du sujet 

 

 Dans les études interventionnelles, la gestion des données manquantes est dans le 

meilleur des cas prévue et décrite dans le protocole de recherche. Le plus souvent il y a un 

protocole avec un recueil prospectif actif qui est censé minimiser la quantité de données 

manquantes. De plus, la tendance actuelle concernant les analyses d'essai clinique consiste à 

faire une analyse en intention de traiter, qui nécessite la complétude des données de suivi des 

patients [17]. 

 Dans les études observationnelles, il n'y a pas forcément de protocole produit en amont 

de l'étude, donc on ne sait pas nécessairement quelles analyses sont prévues et comment est 

anticipée la gestion des données. Ainsi, la méthode décrite dans les articles est le seul moyen 

de savoir ce qui a été fait. Cela nécessite donc une manière exigeante de rapporter les 



25 

 

méthodes et les résultats afin de pouvoir comprendre au mieux les analyses. 

 Le guide de bonnes pratiques STROBE [18] précise les éléments essentiels devant 

figurer dans les articles. Concernant les données manquantes, il est spécifié que la manière de 

gérer les données manquantes doit apparaître dans la partie méthode : "Statistical methods 12 

(c) : Explain how missing data were adressed" et que le nombre de patients présentant des 

données manquantes pour chaque variable d’intérêt doit figurer dans la partie résultats : 

"Descriptive data 14 (b) : Indicate number of participants with missing data for each variable 

of interest.". Ces recommandations étant peu précises, d'autres auteurs ont proposé des 

recommandations supplémentaires spécifiques aux données manquantes [19] : "how many 

individuals were excluded because of missing data", "Describe the type of analysis used to 

account for missing data (eg, multiple imputation), and the assumptions that were made (eg, 

missing at random)". 

 Les articles étudiant la production scientifique et s'intéressant aux données manquantes 

retrouvent que les articles mentionnent insuffisamment la présence de données manquantes 

[20] ainsi que leur mode de gestion. Cependant, ces études s’appuient sur des articles anciens 

ou sur des études non observationnelles. 
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La gestion des données manquantes dans les études observationnelles publiées dans cinq 

journaux de renom : pratique et manière de rapporter les résultats 

 

P Blavier, T Pressat Laffouilhère 

 

Introduction 

 

 La construction de modèles multivariés est très courante dans les études 

observationnelles, à la fois pour répondre à des questions pronostiques, diagnostiques, de 

causalité ou encore de prédiction des événements. Cependant ces études, notamment celles se 

basant sur des données rétrospectives, peuvent comporter un nombre de données manquantes 

qui varie fortement d'une étude à l'autre. Cela impacte directement la qualité des analyses, 

particulièrement lorsqu'il y a recours à des modèles multivariés. En effet, si les données 

manquantes ne sont pas gérées dans les analyses, elles peuvent entraîner un biais de 

l'estimation de l'effet des variables ainsi qu'une perte de puissance statistique [4]. 

 Le biais dans l'estimation dépend du mécanisme de production des données 

manquantes. Le plus fréquemment, trois mécanismes de production des données manquantes 

sont décrits [2]. Premièrement, les données manquantes de façon complètement aléatoire 

(missing completely at random, MCAR). Dans cette situation, l'existence d'une donnée 

manquante est indépendante de toute autre variable (observable ou non) et apparaît de façon 

aléatoire. Viennent ensuite les données manquantes de façon non aléatoire (missing not at 

random, MNAR), où l'existence d'une donnée manquante dépend de la valeur réelle de cette 

donnée. Enfin les données manquantes de façon aléatoire (missing at random, MAR) sont les 

données pour lesquelles leur absence peut être attribuée à une variable ne présentant pas de 

données manquantes. 

Les données MCAR n’entraînent pas de biais dans l'estimation de l'effet des variables. Les 

données MAR peuvent entraîner un biais qui peut être atténué en ayant recours à des 

méthodes d'imputation adaptées, dans la mesure où l'on dispose d’une information sur la 

variable à l'origine de ce mécanisme. Enfin, les données MNAR entraînent un biais de 

sélection, ce qui impacte l'estimation de l'effet des variables inclues dans les modèles. 

 

 Une analyse de cas complets consiste à exclure de l'analyse toute observation 

présentant au-moins une donnée manquante. Cette méthode altère peu les analyses si les 

données manquantes sont peu nombreuses et à plus forte raison si elles sont manquantes de 

façon complètement aléatoire [7].   
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 Avec les méthodes d'imputation simple, la donnée manquante est remplacée par une 

unique valeur (exemple : imputation par la moyenne, le mode ou la médiane; dernière 

observation reportée; hot deck imputation). Ces méthodes sont à risque de renforcer le biais 

de sélection et de renforcer artificiellement la précision de l'analyse en ne prenant pas en 

compte la variabilité des valeurs [21]. Elles peuvent être efficaces s'il y a peu de données 

manquantes et si celles-ci sont manquantes de façon aléatoire ou de façon complètement 

aléatoire. 

 Enfin, avec les méthodes d'imputation multiple, la donnée manquante va être 

remplacée par plusieurs valeurs possibles (simulation de plusieurs jeux de données), avant de 

faire la moyenne de ces simulations et imputer la donnée manquante par cette moyenne. Une 

des méthodes d'imputation multiple, s'appuyant sur la méthode dite de Markov Chain Monte 

Carlo (MCMC) [11] est l'imputation multiple par équations chaînées (MICE) [13]. Ces 

méthodes rendent compte de la variabilité des valeurs possibles et sont donc préférables, et ce 

d'autant plus s'il y a de nombreuses données manquantes. Elles sont adaptées aux situations de 

données manquantes de façon non aléatoire ou de façon aléatoire [22]. 

Si les données sont MNAR, alors généralement le modèle d'imputation multiple est invalide 

car il suppose des données MAR. Cela peut être corrigé mais est rarement fait en pratique. 

[22, 23]. 

Il existe aussi des méthodes de pondération, avec lesquelles les données disponibles sont 

pondérées afin d'attribuer une plus grande importance à certaines valeurs. La pondération par 

la probabilité inverse est une de ces méthodes. Elle consiste en une analyse en cas complets 

où les cas sont pondérés par l'inverse de leur probabilité d'être un cas complet [15]. 

 

 Cependant, il n'existe pas une méthode de référence pour choisir la manière de gérer 

les données manquantes. La diversité des méthodes existantes laisse autant de possibilités 

d'adapter les analyses pour obtenir un résultat souhaité (pratiques de p-hacking). A plus forte 

raison lors de l'utilisation de modèles multivariés, en modifiant le nombre de sujets analysés 

en fonction des covariables sélectionnées. De plus, lors de l'utilisation de méthodes 

d'imputation multiple pour gérer les données manquantes, les variables sélectionnées pour 

imputer les données manquantes ont leur importance et influencent les résultats de 

l'imputation [19]. 

 Il est donc crucial d'être complet et précis lors de la rédaction afin de rapporter toutes 

les informations concernant la proportion de données manquantes ainsi que la méthode de 

gestion de celles-ci. Le guide des bonnes pratiques Strengthening the Reporting of 

Observational Studies in Epidemiology (STROBE) [18] précise bien que la gestion des 
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données manquantes est un des éléments importants devant figurer dans la partie méthode des 

articles scientifiques "12(c) explain how missing data were addressed", ainsi que la proportion 

de données manquantes par variable doit être précisée dans la partie résultats "Descriptive 

data 14 (b): Indicate number of participants with missing data for each variable of interest.". 

Ces recommandations ont par la suite été enrichies par d'autres auteurs [19]. 

 

  De précédentes études constatent que la plupart des articles ne rapportent pas la 

présence de données manquantes [24, 25] et qu'elles sont le plus souvent exclues des analyses 

[24, 26]. Cependant, il s’agit d’études s’intéressant à des articles publiés depuis plusieurs 

années, dans des journaux de qualité hétérogène, concernant divers domaines et dont 

l’exhaustivité du recueil est incertaine. Une mise à jour de l’état de l’art concernant la manière 

de rapporter les informations relatives aux données manquantes serait intéressante. 

L'objectif principal de ce travail est donc d'évaluer les pratiques et la manière de rapporter les 

informations relatives aux données manquantes, dans les études publiées récemment (2018 et 

2019) dans des journaux à haut facteur d'impact. L'objectif secondaire est d'étudier l'impact de 

la présence d'un auteur biostatisticien sur la mention de l'existence de données manquantes 

dans l'étude et sur les pratiques de gestion des données manquantes. 

 

Méthode 

 

Inclusion des articles 

 

 La sélection des articles a été réalisée à partir des sommaires en ligne de cinq journaux 

médicaux majeurs. Ces cinq journaux correspondent aux journaux ayant le plus grand facteur 

d'impact dans la catégorie "medecine, general & internal" selon le Journal Citation Reports de 

2016 [27] : New England Journal of Medicine (N Engl J Med), The British Medical Journal 

(BMJ), The Lancet (LANCET), The Journal of the American Medical Association (JAMA) et 

Annals of Internal Medicine (Ann Intern Med), aussi nommés les 'big five'. 

 

 Des articles originaux publiés entre janvier 2017 et décembre 2019 inclus, comprenant 

des études observationnelles avec des modèles statistiques multivariés ont été sélectionnés par 

un des auteurs de cette étude (T.PL). Seules des études de santé observationnelles sur les 

sujets humains ont été considérées. Il s'agit d'études incluant des humains (patients, 

volontaires sains, praticiens), chez qui des données de santé ont été mesurées, mais sans 

intervention. Cela inclut les études transversales, cas-témoin, cohortes prospectives et 
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rétrospectives, études quasi-expérimentales, avec ou sans groupe contrôle. Seules les études 

utilisant au moins un modèle nécessitant la sélection de covariables ont été incluses.  Les 

études sur l'économie, la génétique, ainsi que les méta-analyses, revues systématiques et 

études épidémiologiques descriptives ont été exclues. Seules les études publiées en 2018 et 

2019 seront considérées dans cet article afin de dresser un état de l'art le plus récent possible. 

 

Variables recueillies 

 

 Les parties méthodes et résultats ont été lues afin de recueillir les différentes variables. 

Les appendices ont également été lus à la recherche d'informations complémentaires. 

 Le nom du journal et l'année de publication ont été recueillis. La présence de données 

manquantes a été catégorisée comme suit : (i) Présence : l'article ou l'appendice mentionne la 

présence de données manquantes; (ii) Non concerné : l'article ou l'appendice précise l'absence 

de données manquantes; (iii) Non mentionné : il n'y a pas mention de données manquantes ni 

dans l'article ni dans les appendices. 

Le choix des variables a été fait en se basant sur les critères du STROBE [18] ainsi que la 

recommandation proposée par Sterne et al. [19]. 

 

En cas de présence de données manquantes : 

  Pour chaque article, l'indication de la proportion (ou quantité) de données 

manquantes par variable a été recueillie [19], sans que cela n'indique forcément le nombre de 

patients présentant des données manquantes. 

 La (ou les) méthode(s) de gestion des données manquantes a (ont) été recueillie(s) en 

distinguant analyse principale et analyse de sensibilité. Une liste de méthodes préalablement 

sélectionnées par une lecture de la littérature [21, 28, 29] a été constituée : (i) Sujets exclus 

(analyse en cas complets); (ii) Imputation simple (catégorie "donnée manquante", mode, 

médiane, moyenne, dernière observation reportée, hot deck imputation,  non spécifiée); (iii) 

Imputation multiple (MICE, MCMC, non spécifiée); (iv) Inconnue (aucune gestion des 

données manquantes n'est mentionnée). Cette liste est non limitative et non exhaustive. Si une 

méthode non listée était retrouvée elle était donc recueillie. Ces catégories ne sont pas 

mutuellement exclusives. En effet, deux variables d'une même étude pouvaient avoir une 

méthode de gestion des données manquantes différente (e.g. une variable A gérée avec une 

méthode d'exclusion et une variable B gérée avec une méthode d'imputation simple). 

 La partie de l'article précisant la méthode de gestion des données manquantes a été 

recueillie (corps de l'article ou appendice). 
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 Lorsque les données manquantes étaient gérées par l'analyse en cas complet (que ce 

soit dans l'analyse principale ou de sensibilité), la proportion (ou la quantité) de patients 

exclus des modèles multivariés a été recherchée, en précisant si celle-ci est: (i) clairement 

mentionnée dans l'article, (ii) clairement mentionnée dans l'appendice, (iii) si un calcul a été 

nécessaire à partir d'informations provenant de l'article (appendice inclus) ou (iv) si cette 

information n'a pas pu être retrouvée, soit car aucune information n'a été retrouvée ou lorsque 

celle-ci était trop imprécise. 

 Concernant les imputations multiples: (i) le nombre d'itérations, (ii) le nombre de jeux 

de données simulées, (iii) la mention de la matrice de prédiction (variables prédictives par 

variable à imputer) ainsi que (iv) le type de donnée manquante supposé par les auteurs (MAR, 

MNAR, MCAR ou non mentionnée) ont été recueillis. 

 

Auteur biostatisticien : 

 Les problèmes relatifs aux données manquantes étant plus particulièrement connus des 

biostatisticiens, la présence d'un biostatisticien parmi les auteurs a été recherchée. Seuls les 

auteurs mentionnés clairement comme statisticien de l'étude ou affiliés à une structure 

mentionnant clairement "statistics", "biostatistics" ou "data science" ont été considérés comme 

effectivement statisticiens. 

 

 Concernant le recueil de la méthode de gestion des données manquantes, toutes les 

références ont été relues par deux auteurs (TPL et PB) en ouvert. Seul PB a lu les appendices. 

La décision était basée sur un consensus. 

 

Analyses statistiques : 

 Les résultats sont présentés avec des pourcentages. Les proportions sont présentées 

séparément pour l'analyse principale et l'analyse de sensibilité. La comparaison de variables 

qualitatives a été réalisée par un test du Chi² ou par un test exact de Fisher. Etant donné le 

nombre important d'absence de mention des données manquantes, une analyse post hoc a été 

réalisée à la recherche du type de jeux de données utilisé (e.g. : bases médico-administratives, 

registres, cohorte) dans ce sous-groupe. En effet, ce type de base de données présente des 

données manquantes qui sont parfois imputées nativement (l'absence de notification d'un 

événement ne signifie pas nécessairement que cet événement n'a pas eu lieu) ou par traitement 

avant la mise à disposition (gestion des données manquantes par l'organisme responsable du 

registre). 

La gestion des données et les analyses statistiques ont été réalisées avec le logiciel R (version 
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4.0.2 (2020-06-22) -- "Taking Off Again" Copyright (C) 2020 The R Foundation for 

Statistical Computing). 

 

Résultats 

 

Diagramme de flux  

 

Au total, 312 articles répondaient aux critères d'inclusion, 2 ont été rétractés et 1 était 

indisponible. Les 309 articles restants et leurs appendices (dans la mesure où l'article 

mentionne la présence d'un appendice) ont été lus. Parmi les 309 articles, 15 (4,9%) ont été 

publiés dans le N Engl J Med, 26 (8,4%) dans le Lancet, 55 (17,8%) dans le Ann Intern Med, 

84 (27,2%) dans le JAMA et 129 (41,7%) dans le BMJ. 

 

Rapport d'information sur les données manquantes et pratiques : 

 Un total de 10 (3,2%) articles explicitait l'absence de données manquantes, 63 (20,4%) 

ne mentionnait pas les données manquantes et 236 (76,4%) mentionnait leur présence. 

 

Articles mentionnant la présence de données manquantes : 
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 Concernant les articles mentionnant la présence de données manquantes, la quantité de 

données manquantes par variable était indiquée dans 161 (68,2%) des cas. Les méthodes de 

gestion des données manquantes sont détaillées dans le tableau 1. La majorité des articles 

(216/236) apportait une précision sur la méthode de gestion. Le recours à des analyses de 

sensibilité concernant les données manquantes n'a été retrouvée que dans 36 (15,3%) articles. 

Parmi celles-ci, une méthode d'imputation multiple a été employée dans 75% des cas (Tableau 

2). Pour 3 (1,3%) articles, la gestion des données manquantes n'était pas précisée dans 

l'analyse principale, mais l'était dans l'analyse de sensibilité (1 par exclusion, 1 par imputation 

multiple sans précision et 1 par Shared Parameters Model [30]). 
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Tableau 1 : Méthodes de gestion des données manquantes (pourcentages)* dans l'analyse 

principale 

Nombre d'articles mentionnant l'existence de 

données manquantes 

236 (100%) 

     Exclusion      116 (49,2%) 

     Imputation simple :      55 (23,3%) 

          Catégorie "donnée manquante"           35 (14,8%) 

          Moyenne, mode, médiane           6 (2,5%) 

          Régression           1 (0,4%) 

          Dernière observation reportée           6 (2,5%) 

          Hot deck imputation [10]           1 (0,4%) 

          Imputation sans précision           6 (2,5%) 

     Imputation multiple :      55 (23,3%) 

          MICE**           24 (10,2%) 

          MCMC non précisée***           5 (2,1) 

          Méthode non précisée           26 (11%) 

     Gestion non précisée      20 (8,5%) 

     IPW†      3 (1,3%) 

     K plus proches voisins [16]      1 (0,4%) 

     Full information maximum likelihood 

estimation [31] 

     2 (0,8%) 

* La somme des pourcentages peut excéder 100% du fait que certains articles utilisent différentes 

méthodes pour la gestion des données manquantes. Par exemple exclusion si la variable présente 

moins de 1% de données manquantes, méthode d'imputation multiple sinon. 

** Multiple imputation by chained equation 

*** MCMC : Markov Chain Monte Carlo 

† Pondération par la probabilité inverse 

 

 L'information sur l'existence de données manquantes ainsi que leur méthode de gestion 
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étaient retrouvées dans 210 articles (97,2% des cas), dans le corps de l'article. Pour 6 articles 

(2,8%), une de ces informations n'était retrouvée que dans l'appendice. L'appendice a permis 

d'éclaircir la méthode d'imputation multiple utilisée dans deux articles. 

 

Tableau 2 : Méthodes de gestion des données manquantes (pourcentages)* dans l'analyse de 

sensibilité 

Nombre d'études 36 (100%) 

     Exclusion      4 (11,1%) 

     Imputation simple      3 (8,3%) 

          Catégorie "donnée manquante"           1 (2,8%) 

          Moyenne, mode, médiane           1 (2,8%) 

          Imputation sans précision           1 (2,8%) 

     Imputation multiple      27 (75%) 

          MICE **           12 (33,3%) 

          MCMC***            4 (11,1%) 

          Méthode non précisée           10 (27,8%) 

     IPW†      3 (8,3%) 

     SPM°      1 (2,8%) 

*La somme des pourcentages peut excéder 100% du fait que certains articles conduisent plusieurs 

méthodes de gestion de données manquantes dans les différentes analyses de sensibilité. 

** Multiple imputation by chained equation 

*** MCMC : Markov Chain Monte Carlo 

† Pondération par la probabilité inverse 

° SPM : Shared Parameters Model 

  

 Lors d'analyses en cas complets, que ce soit dans l'analyse principale (116 articles) ou 

dans l'analyse de sensibilité (4 articles), la proportion de patients exclus des modèles 

multivariés a été recherchée. Dans 19,2% des articles avec une analyse en cas complet la 

proportion de patients perdus dans l'analyse multivariée n'était pas précisée (Tableau 3). 

 La proportion (ou nombre) de données manquantes était clairement indiquée par les 

auteurs dans le corps de l'article pour 72 (60%) articles et dans l'appendice pour 15 (12,5%) 



35 

 

articles. Cette information a été calculée à partir d'informations recueillies en différents points 

de l'article (appendice compris) pour 10 (8,3%) articles. Pour 3 études, la proportion de 

patients exclus était supérieure à 50% (avec un maximum de 59% de patients exclus). 

 

Tableau 3 : Proportion de patients exclus parmi les articles avec une analyse en cas complet 

Proportion de patients exclus Nombre d'études (pourcentage) 

< 1% 27 (22,5%) 

[1% - 5%] 28 (23,3%) 

[5% - 10%] 12 (10%) 

[10% - 20%] 19 (15,8%) 

> 20% 11 (9,2%) 

Non retrouvée 23 (19,2%) 

  

 Le recours à des méthodes d'imputation multiple, que ce soit dans l’analyse principale 

ou dans l’analyse de sensibilité, a été rapporté par les auteurs de 82 articles. La MICE a été 

utilisée dans 36 (43,9 %) études, 10 (12,2 %) utilisent une méthode MCMC non précisée et 36 

(43,9 %) une méthode d'imputation multiple non précisée. Quelle que soit la méthode 

d'imputation multiple indiquée par les auteurs, les variables inclues pour la procédure 

d'imputation sont précisées dans moins d'un tiers des cas (Tableau 3). 
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Tableau 3 : Précisions des modèles d'imputation multiple 

 MICE 

36 

(100%) 

MCMC 

10 

(100%) 

Imputation multiple 

sans précision 

36 

(100%) 

Précision du 

mécanisme de données 

manquantes (MAR) 

10 

(27,8%) 

0 

(0%) 

2 

(5,6%) 

Précision du nombre 

d'itération 

8 

(22,2%) 

1 

(10%) 

0 

(0%) 

Précision du nombre de 

jeu de données simulés 

30 

(83,3%) 

7 

(70%) 

15 

(41,7%) 

Précision de la matrice 

de prédiction 

9 

(25%) 

3 

(30%) 

10 

(27,8%) 

 

L'information sur le nombre d'itérations, le nombre de jeux de données simulé et la matrice de 

prédiction n'est retrouvée simultanément que dans 2 (5,6%) articles utilisant une MICE. 

Aucun des articles utilisant une gestion des données manquantes par MCMC ou par 

imputation multiple non précisée n’indique ces informations simultanément. 

 

Articles ne mentionnant pas la présence ou l'absence de données manquantes : 

 Parmi ces 63 (20,1%) articles, 40 (63,5%) concernent des études s'appuyant sur des 

registres ou des bases de données médico-administratives. Les 23 (36,5%) autres articles ne 

concernent pas des études s'appuyant sur ce type de base de données et aucune information 

concernant de possibles données manquantes n'est fournie. 

 

Impact du biostatisticien sur la mention de la présence de données manquantes et sur la 

méthode de gestion des données manquantes : 

 Parmi les 309 articles étudiés, un biostatisticien est présent parmi les auteurs dans 107 

(34,6%) d'entre eux. La différence de proportion d'articles mentionnant la présence ou 

absence de données manquantes en fonction de la présence d'un biostatisticien parmi les 

auteurs a été analysée (Tableau 5). Cette différence est de 0,04 en faveur de ceux n'ayant pas 
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de biostatisticien parmi les auteurs (IC95% = [-0,09 ; 0.12], valeur p = 0,84). 

 Parmi les articles présentant des données manquantes la différence de proportion 

d'articles précisant la gestion des données manquantes et ceux ne le faisant pas, en fonction de 

la présence d'un biostatisticien est de 0,3%, p-valeur = 0,9 (différence en faveur de ceux ayant 

un biostatisticien). 

Parmi les articles précisant la méthode de gestion des données manquantes, la différence de 

proportion d'articles utilisant une méthode d'exclusion et une imputation simple en fonction de 

la présence d'un biostatisticien sont de 5,6% et 2% (en faveur de ceux n'ayant pas de 

biostatisticien), p-valeurs = 0,41 et 0,77 respectivement. En revanche, concernant l'utilisation 

d'une méthode d'imputation multiple et la mention d'une gestion imprécise (imputation simple 

sans précision ou imputation multiple sans précision), ces différences sont de 5,8% et 3% (en 

faveur de ceux ayant un biostatisticien), p-valeurs = 0,32 et 0,53 respectivement. 

 

Tableau 5 : Méthodes de gestion des données manquantes selon la présence ou l'absence d'un 

biostatisticien 

Méthode de gestion des 

données manquantes 

Nombre d'articles avec 

biostatisticien en auteur 

Nombre d'articles sans 

biostatisticien en auteur 

Exclus 39 (42,9%) 77 (47,8%) 

Imputation simple 19 (20,9%) 36 (22,4%) 

Imputation multiple 23 (25,3%) 32 (19,9%) 

Autres 3 (3,3%) 3 (1,9%) 

Non précisée 7 (7,7%) 13 (8,1%) 

Total 91 (100%) 161 (100%) 

 

 

Discussion 

 

 L'objectif de ce travail était de décrire la manière de rapporter les informations 

relatives aux données manquantes (leur présence ou non, leur proportion) ainsi que les 

différentes pratiques de gestion de ces données manquantes, dans les études observationnelles 

publiées dans cinq journaux ayant un facteur d'impact majeur. 

 Dans notre étude, la majorité (79,6%) des articles sélectionnés font mention de la 

présence ou de l'absence de données manquantes. Une partie seulement des articles avec des 
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données manquantes répondent aux critères du STROBE [18]. En cas de présence de données 

manquantes il faut : (i) mentionner la méthode de gestion (91,5%), (ii) préciser la quantité de 

données manquantes pour chaque variable d'intérêt (68,2%). 

 Il existe une grande hétérogénéité des méthodes de gestion des données manquantes 

avec 14 méthodes distinctes retrouvées et une majorité d'analyses en cas complet (120/236). 

D'après Sterne et al. [19], s'il y a recours à une analyse en cas complets, il convient de 

préciser le nombre de patients exclus des analyses (80,8%). Lors de l'emploi de cette 

méthode, il est recommandé d'indiquer précisément combien de sujets sont exclus, d'apporter 

une explication si possible sur la cause de ces données manquantes et d'étudier s'il y a une 

différence entre les sujets exclus et les autres [19]. Lorsque la proportion de patients exclus 

est faible (< 5%) et qu'un grand nombre de sujets sont analysés, le bénéfice d'une imputation 

multiple par rapport à une analyse en cas complet ne semble pas majeur [32]. En revanche, 

dans les situations avec un grand nombre de données manquantes, le recours à des méthodes 

d'imputation multiple est généralement préférable [22, 33], sans que cela soit systématique 

[34]. 

 Les méthodes d'imputation multiple sont utilisées dans près d'un quart (23,3%) des 

études présentant des données manquantes. Leur utilisation est facilitée par les logiciels 

statistiques, ce qui expose à un risque de leur utilisation dans un contexte inapproprié [32, 35, 

36]. D'après Sterne et al. [19], s'il y a recours à une méthode d'imputation multiple, il convient 

de fournir tous les détails relatifs à la modélisation de l'imputation (5,6%). Le nombre de mots 

composants l'article étant limité par les journaux, le recours à des appendices pour expliquer 

clairement les détails relatifs à la justification et à la mise en œuvre de la méthode 

d'imputation multiple serait une aide mais n'est pas une habitude retrouvée dans les 

appendices de cette étude. [35, 37]. 

 La présence d'un auteur biostatisticien ne semble pas liée à une mention plus 

systématique de la présence ou l'absence de données manquantes, ni liée à une méthode de 

gestion de ces données manquantes particulière. 

 

 La présence ou l'absence de données manquantes n'est par retrouvée dans près de 20% 

des articles de notre étude. Ce chiffre s'élève à 35% dans la revue de la littérature de Fielding 

et al. [38] et à 55% dans celle de Hayat et al. [20]. Dans d'autres études traitant de la manière 

de rapporter l'information concernant les données manquantes, cette information n'est pas 

présente [24, 25]. 

 Lorsqu'il y a présence de données manquantes, la méthode de gestion de celles-ci est 

mentionnée de façon très variable selon les articles, allant de 38% [39] à 84% [4], jusqu'à 
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91,5% dans notre étude. 

 La recours à une analyse en cas complets est majoritaire dans les articles de notre 

étude (49,2%). Karahalios et al.[24] retrouvent que cela concerne 66% des études de cohortes 

entre 2000 et 2009, Hussain et al. [26] retrouvent que cela concerne 60% des essais contrôlés 

randomisés entre 2009 et 2014. Parmi les articles de santé publique publiés en 2014, 68% de 

ceux précisant la méthode de gestion des données manquantes ont recours à une analyse en 

cas complets [20]. 

 L'utilisation d'imputation multiple comme méthode de gestion des données 

manquantes était employée dans moins de 1% des articles d'essai clinique randomisé en 2005-

2006 (publiés dans le Lancet, le BMJ, le N Eng J Med ou le JAMA) contre 7,8% en 2013-

2014 [38]. 

Sur les journaux de santé publique, cela représente 12% des articles en 2014. Dans notre 

étude, cela concerne 23,3% des articles. 

 

 Ces différences peuvent être expliquées par plusieurs facteurs. Tout d'abord, 

l'ancienneté des articles a probablement un impact sur la qualité de la manière de rapporter les 

résultats et les pratiques. Notre étude s'intéresse aux études publiées en 2018 et 2019. Or les 

revues de la littérature retrouvées concernent des articles publiés entre 2000 et 2014. Les 

journaux desquels sont tirés les articles étudiés dans ces revues sont d'une qualité hétérogène 

et ont un facteur d'impact généralement moins important que les 'big five'. De plus, dans ces 

revues, il n'est pas précisé si les informations ont également été cherchées dans les 

appendices. Or dans notre étude, tous les appendices ont été lus à la recherche d'informations 

complémentaires. Enfin, les logiciels statistiques proposent avec le temps de plus en plus de 

fonctionnalités complexes telles que la possibilité de faire une imputation multiple par 

équations chaînées. En effet, la popularisation de ces méthodes ne peut se faire que par 

l'intermédiaire des outils statistiques. 

 

Forces & limites 

 

 Cette étude ne s'intéresse qu'à cinq journaux ayant un facteur d'impact important et une 

qualité de publication reconnue. Cela n'est pas forcément représentatif de la majorité des 

études observationnelles publiées. Ces journaux restent cependant des exemples et sont 

mondialement connus pour la qualité de leur production scientifique. 

 De plus, il n'a été recueilli que ce qui était explicité par les auteurs. Certaines 

suppositions et interprétations auraient pu être faites pour compléter certaines imprécisions 
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(non spécifiées, inconnues ou non mentionnées). C'est le cas par exemple des imputations 

multiples non spécifiées et MCMC pour lesquelles il est probable que la méthode précise 

ayant été employée puisse être déduite à partir des informations de l'article. Cependant, toutes 

les informations relatives aux données manquantes délivrées par les auteurs ont été 

recherchées et recueillies à partir des articles et également de leurs appendices. 

 La présence d'un biostatisticien parmi les auteurs ne semble pas avoir d'impact majeur, 

ni sur la rigueur de la manière de rapporter les informations sur les données manquantes, ni 

sur la méthode de gestion des données manquantes. Cependant, seuls les auteurs affiliés à un 

service mentionnant spécifiquement "biostatistics" ont été considérés comme biostatisticiens. 

Il est possible que certains auteurs affiliés à des services portant la mention "epidemiology" 

ou "public health" aient des compétences biostatistiques et aient participé à l'étude en tant que 

biostatisticien, sans que cela ait été rapporté. De plus, les remerciements n'ont pas été 

analysés. 

 Parmi les articles qui ne mentionnent pas de données manquantes, la plupart (63,5%) 

sont des études utilisant des bases de données médico-administratives ou registres. Dans ces 

bases de données, l'absence de mention d'une pathologie (donnée manquante) est imputée 

comme équivalent à l'absence de cette pathologie. Cela conduit donc à créer des bases 

exemptes de données manquantes apparentes. Cela peut expliquer que les auteurs ne 

mentionnent pas la présence ou l'absence de données manquantes. 

 Enfin, il y a eu une double lecture ouverte du corps de chaque article pour établir le 

recueil de la méthode de gestion des données manquantes et la décision était basée sur un 

consensus. 

 

 

Conclusion 

 

 Dans la plupart des études observationnelles de notre étude, les auteurs rapportent la 

présence de données manquantes ainsi que leur gestion. Cependant, la précision du nombre de 

données manquantes et les détails relatifs à leur gestion, notamment lors du recours à des 

méthodes d'imputation multiple qui se développent de plus en plus, nécessitent d'être 

améliorés. Divers guides de bonnes pratiques existent déjà [18, 19, 32]. Il convient donc de 

les appliquer de façon plus systématique. Cela permettrait une meilleure analyse et 

compréhension des résultats, ainsi qu'une meilleure reproductibilité de ceux-ci. Expliciter 

clairement que l'article est concerné par les données manquantes est un élément fondamental 

et devrait être ajouté aux recommandations existantes. 
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Résumé 

 

Introduction 

Les études observationnelles comportent un nombre très variable de données 

manquantes, impactant la qualité des analyses. Parmi les nombreuses méthodes de gestion des 

données manquantes, aucune ne fait référence. L’indication de la proportion de données 

manquantes ainsi que leur mode de gestion sont importants. Cette étude a donc pour objectif 

d’évaluer les pratiques et la manière de rapporter les informations relatives aux données 

manquantes dans les études publiées récemment et dans des journaux à haut facteur d’impact. 

 

Méthode 

Les articles originaux publiés dans les ‘big five’ entre 2018 et 2019 comprenant des 

études observationnelles avec des modèles statistiques multivariés ont été sélectionnés. Les 

informations relatives aux données manquantes ainsi qu’à la méthode de gestion de celles-ci, 

en se basant sur les critères du STROBE ainsi que la recommandation proposée par Sterne et 

al. ont été recueillies à partir du corps et appendices des articles.  

 

Résultats 

La majorité des articles (79,6%) mentionnent la présence ou absence de données 

manquantes. En cas de présence de données manquantes, la méthode de gestion est précisée 

dans 91,5% des cas. La méthode la plus employée (49,2%) est la méthode de délétion 

(analyse en cas complet). Lors de l’utilisation de méthodes d’imputation multiples, les détails 

relatifs à la modélisation de l’imputation ne sont retrouvés que dans 5,6% des cas. 

 

Conclusion 

La plupart des études observationnelles mentionnent la présence ou non de données 

manquantes. Cependant, la précision de la proportion de données manquantes et les détails 

relatifs à leur gestion nécessitent d’être améliorés. Le suivi systématique des guides de bonnes 

pratiques permettrait ces améliorations.  

 

Mots-clefs : études observationnelles, données manquantes, analyse en cas complet, 

imputation, rapport d’information.  


