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Points atypiques et points influents
Repérer les observations qui jouent un rôle anormal dans la régression

Elle prend une valeur inhabituelle sur une variable
Ex. Étude de consommation de voitures de tourisme, un des véhicules fait 700cv  Formule 1, erreur de 
saisie, …

Elle prend une combinaison de valeurs inhabituelles sur plusieurs variables
Ex. Voiture très légère ET très puissante  Voiture de sport ?
Ex. Une personne âgée qui court le 100m en 10 secondes  ??? Erreur de saisie, extra-terrestre ?

Atypique
(aberrant)

Elle pèse de manière exagérée dans la régression 
c.-à-d. les résultats sont très différents selon que le point est pris en compte ou pas dans 
la régression

Influent

Elle est très mal reconstituée (expliquée) par la régression 
c.-à-d. le résidu observé est très (trop) élevé, le point n’obéit pas à la relation qui a été 
établie par la régression

Atypique
(régression)

Beaucoup de raisons possibles, une question récurrente : l’observation appartient-elle à la 
population que nous sommes en train d’étudier ?
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Points atypiques
Détection univariée

Une règle simple (simpliste) : la règle des 3-sigmas
- Repose fortement sur l’hypothèse de normalité (symétrie)
- Utilisé à titre indicatif (première approche)

+/- 3 é.t. autour de la moyenne  99.7% de 
la population (loi normale)

Une seconde règle simple : la boîte à moustache
- Repose quand même sur l’hypothèse de symétrie
- Moins fruste que la règle des 3-sigmas

Dernières valeurs non-atypiques

Règles de détection

INNER FENCE
LIF = Q1 – 1.5 x IQ

UIF = Q3 + 1.5 x IQ

OUTER FENCE
LOF = Q1 – 3 x IQ

UOF = Q3 + 3 x IQ
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Points atypiques
Détection univariée - Exemple

Manifestement un comportement 
différent (atypique, aberrant) sur 
plusieurs variables !!!
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Points atypiques – Détection multivariée
Le levier

La matrice H
Hat matrix ')'( 1 XXXXH 

Rôle important : permet de passer de Y vers les projections, de l’erreur 
théorique vers les résidus observés c.-à-d.

  .')'(ˆ 1 XXXXI 

Sur la diagonale 
matrice H
Le levier iii xXXxh ')'( 1

On comprend mieux lorsque les données sont centrées. Il s’agit de la distance au 
centre de gravité en tenant compte de la forme du nuage de points  Distance de 
Mahalanobis

Région critique
A partir de quelle valeur du 
levier faut-il s’inquiéter ?
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Remarque : Plus intéressant est de trier les données selon 
le levier pour identifier les points problématiques
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Points atypiques
Le levier - Exemple

On savait déjà qu’il y avait un 
problème.

Conjonction de valeurs 
différentes.
Toyota Monospace (prix et 
poids élevés)
Hyundai  Coréenne des années 
80, toutes les caractéristiques 
d’une berline mais prix léger.
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Modélisation d’un point
Résidus standardisés (résidus studentisés internes)

Principe : Comparer la valeur de y et la prédiction de y. Normaliser le résidu par l’écart-type.
Résidu élevé  Point mal reconstitué par le modèle. Ne suit pas la liaison qui a été mise en avant par la régression.

22

  
i

or Écart-type de l’erreur. Par hypothèse : homoscédasticité

iii yy ˆˆ  Résidu calculé

mais  ih
i

 122

ˆ   Écart-type du résidu (erreur observée). Estimé par  ih
i
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ˆ  

Résidu standardisé
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Loi de Student à (n-p-1) d.d.l.

Région critique

)1(2/1   pntti 

Au risque 
(Test bilatéral)
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Modélisation d’un point
Résidu standardisé – Exemple CONSO (1)

 = 10%
+t0.95(26)=+1.7056
- t0.95(26)=-1.7056

Certains points sont mal modélisés car atypiques, d’autres le sont parce qu’ils correspondent à un processus différent 
(sur-consommation ou sous-consommation par rapport à la modélisation à partir des exogènes).

La représentation graphique est très 
avantageuse dans ce cas !!!
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Modélisation d’un point
Résidu standardisé – Exemple CONSO (2)

Trier le tableau selon le résidu et afficher simultanément les autres informations peut être intéressant aussi

Observer le rôle conjoint 
du levier et du résidu 
standardisé

En valeur absolue
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Modélisation d’un point
Résidu studentisé (Résidu studentisé externe)

Principe : Comparer toujours la valeur de y et la prédiction de y, mais où le point n°i
n’aura pas participé à la régression.
• |RSTUDENT| élevé  Point mal modélisé
• A privilégier par rapport au résidu standardisé (RSTANDARD)
• |RSTUDENT| élevé mais |RSTANDARD| faible  Point exagérément influent (attire les résultats à lui)
• A priori on aura à faire « n » régressions ? Non, dans la pratique

)(ˆ)(ˆ iyyi iii 

Résidu calculé
yi(-i) est la prédiction pour le point n°i, ce point n’ayant pas 
participé à la construction du modèle

Résidu studentisé

 2
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Loi de Student à (n-p-2) d.d.l. 
 Pourquoi (n-p-2) ?
On peut voir la procédure comme le test de nullité 
du coefficient de la dummy variable associée à 
l’observation n°i dans la régression à n points.

Calcul pratique 
(à partir du RSTANDARD)
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Dans la pratique, nous pouvons la calculer 
directement à partir de la régression sur 
les n points.
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Modélisation d’un point
Résidu studentisé – Exemple CONSO

On retrouve le même groupe. Par 
d’incohérences véritables entre 
les deux indicateurs.
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Point influent
Distance de COOK

Principe : Comparer globalement les coefficients lorsque le point n°i participe ou pas à la régression. On 
mesure l’influence d’un point sur les coefficients estimés.
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On peut le voir comme un 
test d’hypothèses

Statistique du test
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Région critique
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Le plus simple étant toujours de trier les points selon Di
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Point influent
Distance de Cook – Exemple CONSO

Des points manifestement influents : si on les 
retire de la régression, les coefficients estimés 
seraient (significativement) différents.
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Point influent
DFBETAS

Principe : Comparer le coefficient de la variable Xj lorsque le point n°i participe ou pas à la régression. 
On mesure l’influence d’un point sur le coefficient estimé.
DFBETAS est normalisé de manière à être comparable d’une variable à l’autre.
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On peut le voir comme un 
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Lue sur la jème position de la diagonale 
principale de (X’X)-1

Région critique

n
DFBETAS ij

2
, 

Trier pour chaque variable devient vite fastidieux ici.
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Point influent
DFBETAS – Exemple CONSO

3592.0
31

2
, ijDFBETAS

On observe sur quelles variables pèse chaque observation.
Pas très pratique quand même lorsque le fichier est composé de nombreuses observations et variables.

http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/


Tutoriels Tanagra pour la Data Science

http://tutoriels-data-mining.blogspot.fr/ 17

Conclusion

Un point atypique n’est pas forcément influent. Mais les deux situations sont quand même 
souvent liées.

Analyser les points atypiques et les points influents est important pour identifier les observations 
qui peuvent fausser les résultats de la régression.

Attention au traitement des points. La suppression n’est pas la panacée. Elle est licite 
uniquement lorsque le point est hors population.

Dans notre exemple CONSO, la suppression de la FERRARI et la MERCEDES est 
évidente. La MASERATI également pose problème, c’est une voiture de sport à 
hautes performances.

Après, ça devient très difficile. Déjà vérifier les erreurs de saisies serait le bienvenu 
dans ce type de problème.
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