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Une mise en garde concernant la winsorisation de Clark 

Mary H. Mulry, Broderick E. Oliver, Stephen J. Kaputa et Katherine J. Thompson1 

Résumé 

Les procédures de winsorisation permettent de remplacer les valeurs extrêmes par des valeurs moins extrêmes, 
déplaçant en fait les valeurs extrêmes originales vers le centre de la distribution. La winsorisation sert donc à 
détecter ainsi qu’à traiter les valeurs influentes. Mulry, Oliver et Kaputa (2014) comparent la performance de la 
méthode de winsorisation unilatérale élaborée par Clark (1995) et décrite par Chambers, Kokic, Smith et Cruddas 
(2000) avec celle de l’estimation M (Beaumont et Alavi 2004) dans le cas de données sur une population 
d’entreprises fortement asymétrique. Un aspect particulièrement intéressant des méthodes qui servent à détecter 
et à traiter des valeurs influentes est la plage de valeurs définies comme étant influentes, que l’on appelle « zone 
de détection ». L’algorithme de winsorisation de Clark est facile à mettre en œuvre et peut s’avérer très efficace. 
Cependant, la zone de détection qui en résulte dépend considérablement du nombre de valeurs influentes dans 
l’échantillon, surtout quand on s’attend à ce que les totaux d’enquête varient fortement selon la période de 
collecte. Dans la présente note, nous examinons l’effet du nombre de valeurs influentes et de leur taille sur les 
zones de détection produites par la winsorisation de Clark en utilisant des données simulées de manière à 
représenter raisonnablement les propriétés de la population visée par la Monthly Retail Trade Survey (MRTS) 
du U.S. Census Bureau. Les estimations provenant de la MRTS et d’autres enquêtes économiques sont utilisées 
dans le calcul d’indicateurs économiques, comme le produit intérieur brut (PIB). 

 
Mots-clés : Valeur aberrante; masquage; enquête mensuelle sur le commerce de détail. 

 
 

1  Introduction 
 

Récemment, nous avons étudié des méthodes de détection et de traitement des valeurs influentes dans le 
but de trouver une méthode objective pour identifier et traiter les valeurs influentes dans une population 
d’entreprises fortement asymétrique (Mulry et coll. 2014). Une observation est jugée influente si sa valeur 
est correcte, mais sa contribution pondérée exerce un effet excessif sur le total estimé ou sur la variation 
d’une période à l’autre. Les valeurs influentes sont peu fréquentes dans les enquêtes économiques, mais s’il 
s’en produit une et qu’elle n’est pas « traitée », elle pourrait introduire une surestimation ou une sous-
estimation importante des totaux d’enquête ou de la variation d’une période à l’autre. Cette situation 
pourrait, à son tour, avoir une incidence sur d’autres mesures de l’économie. Ainsi, les estimations 
mensuelles des ventes et des stocks découlant de la Monthly Retail Trade Survey (MRTS) du U.S. Census 
Bureau servent d’entrées dans le calcul du produit intérieur brut (PIB). Dans le cas de toute méthode de 
détection et de traitement des valeurs aberrantes, un aspect particulièrement intéressant est la plage de 
valeurs qui, selon la méthode, sont des valeurs influentes, plage que l’on appelle « zone de détection ». La 
taille et les bornes de la zone de détection influent directement sur le nombre de valeurs identifiées et sur la 
quantité minimale d’ajustement qui leur sera appliquée. Par conséquent, il importe de comprendre comment 
« manipuler » la méthode utilisée, pour s’assurer que 1) les vraies valeurs influentes sont systématiquement 
identifiées et reçoivent toujours le traitement minimal nécessaire, afin de prédire leur effet sur les totaux 
sans perturber exagérément la distribution de l’échantillon et que 2) des valeurs qui ne sont pas influentes 
sont rarement identifiées comme l’étant et sont systématiquement associées à des ajustements triviaux. 

Une des méthodes utilisées pour la détection et le traitement des valeurs influentes est la winsorisation. 
Celle-ci consiste à remplacer les valeurs extrêmes par d’autres, moins extrêmes, déplaçant de fait ainsi les 
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valeurs extrêmes originales vers le centre de la distribution. Le processus de winsorisation peut être 
unilatéral si l’on traite uniquement les valeurs extrêmes qui sont trop élevées, ou bilatérales si l’on traite 
simultanément les valeurs élevées et faibles. Les valeurs désignées comme étant influentes sont modifiées 
(« traitées ») en les remplaçant par des valeurs choisies en vue de réduire au minimum l’erreur quadratique 
moyenne (EQM) de l’estimation du total. Pour une discussion plus approfondie, voir Chambers (1986), 
Chambers et coll. (2000), et Martinoz, Haziza et Beaumont (2015). 

Dans la présente note, nous nous concentrons sur la winsorisation de Clark, une méthode unilatérale 
élaborée par Clark (1995) et décrite par Chambers et coll. (2000). La méthode de winsorisation de Clark 
s’appuie sur un modèle de données hypothétique, et utilise un algorithme pour détecter et traiter les valeurs 
influentes. Les valeurs détectées et traitées représentent la zone de détection. Nos études ont montré que 
l’algorithme de winsorisation de Clark peut être efficace, mais que la zone de détection qui en résulte dépend 
fortement du nombre de valeurs influentes dans l’échantillon. Si celui-ci ne contient aucune valeur influente, 
la procédure est anticonservatrice, c’est-à-dire qu’elle apporte de très petits changements à plusieurs valeurs 
qui ne sont pas considérées comme étant influentes, ce qui réduit la variance et l’EQM, mais laisse le total 
estimé essentiellement inchangé (troncature). Par ailleurs, la procédure peut devenir très conservatrice si 
l’échantillon contient une seule valeur influente, en fonction de la distance de cette valeur par rapport au 
reste de la distribution. Quand l’échantillon contient deux valeurs influentes ou plus, la winsorisation de 
Clark détecte et ajuste uniquement les valeurs influentes et ne tronque aucune valeur non influente. 
Cependant, la procédure peut être sujette au masquage (Barnett et Lewis 1994). La troncature d’observations 
lorsqu’aucune valeur influente n’est présente ne plaît pas aux analystes de domaines spécialisés dans un 
contexte de production où le temps est limité. Le coût de l’examen d’un résultat « faussement positif » peut 
être prohibitif et les valeurs traitées pourraient être catégorisées comme étant imputées dans les calculs des 
taux de réponse. Cependant, l’algorithme offre l’avantage d’être simple à mettre en œuvre et de ne pas 
nécessiter de connaissances a priori de la population. Il existe certainement des situations où ces avantages 
de la winsorisation de Clark peuvent supplanter les inconvénients. 

Nous examinons les zones de détection des valeurs influentes produites par la winsorisation de Clark en 
utilisant un ensemble de données simulées qui représente raisonnablement la population de la MRTS et qui 
a été utilisé pour la première fois dans Mulry et coll. (2014). Nous montrons, dans plusieurs scénarios, que 
la présence d’une seule par contraste avec deux valeurs très influentes peut influer sur la zone de détection. 
Notre objectif n’est pas de conseiller ou de déconseiller le recours à la méthode; la présente note a pour 
objet de sensibiliser les utilisateurs éventuels aux aspects de la procédure qui peuvent avoir une incidence 
sur le résultat. 

La section 2 donne des informations de base sur les enquêtes mensuelles auprès des entreprises incluant 
un sommaire du plan d’échantillonnage et de la méthode de pondération. La section 3 présente une 
description de la méthodologie de la winsorisation de Clark ainsi que de sa mise en application dans la 
MRTS. La discussion à la section 4 se concentre sur la zone de détection pour les valeurs influentes alors 
que les sections 4.1 et 4.2 traitent de la situation où l’échantillon compte respectivement une et deux valeurs 
influentes. La section 5 conclut par un résumé. 

 

2  Contexte des enquêtes auprès des entreprises 
 

Comme c’est le cas pour de nombreuses enquêtes auprès des entreprises, l’échantillon de la MRTS est 
tiré d’une population de sociétés très asymétrique. Le programme de la MRTS sélectionne un échantillon 
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tous les cinq ans selon un plan d’échantillonnage aléatoire simple stratifié. Les strates primaires sont définies 
en fonction de l’industrie principale déclarée par la société et les unités figurant dans les strates sont ensuite 
sous-stratifiées en fonction des ventes annuelles estimées (U.S. Census Bureau 2014). Au moment de 
l’introduction de l’échantillon, les petites entreprises sont généralement échantillonnées à un taux faible et 
possèdent des poids d’échantillonnage élevés, tandis que les entreprises plus grandes sont échantillonnées à 
un taux plus élevé et possèdent de faibles poids d’échantillonnage, ce qui est typique des plans de sondage 
auprès des entreprises (Smith 2013). Au départ, toutes les entreprises comprises dans une même strate 
d’échantillonnage possèdent le même poids d’échantillonnage. Toutefois, les poids des entreprises 
individuelles peuvent être ajustés à mesure que l’échantillon évolue, en raison d’augmentations persistantes 
des ventes chez certaines entreprises et de diminutions chez d’autres. Par conséquent, la simulation d’une 
structure de pondération réaliste pour un échantillon à maturité pose des difficultés. Lorsqu’apparaissent 
des valeurs influentes, c’est la combinaison du poids et des ventes déclarées qui produit la valeur pondérée 
inhabituellement grande. 

Les poids d’échantillonnage des petites unités pouvant être très grands, l’examen des valeurs non 
pondérées pour identifier les valeurs influentes serait plutôt trompeur. Nous illustrons l’effet combiné du 
poids et des ventes en nous servant d’un échantillon (réplique) unique tout au long de la présente note. La 
figure 2.1 donne le tracé des poids d’échantillonnage en fonction des valeurs non pondérées et pondérées 
des ventes, respectivement, pour cet échantillon. Certaines entreprises (celles échantillonnées avec une 
probabilité égale à 1) sont représentées par des cercles vides. Le graphique de gauche montre que les unités 
qui possèdent les plus petites valeurs des ventes ont tendance à avoir les poids d’échantillonnage les plus 
élevés. Par conception, à mesure qu’augmente la valeur observée (non pondérée) des ventes, le poids 
d’échantillonnage diminue également. Toutefois, comme le montre le graphique de droite, la valeur 
pondérée pour les petites et pour les grandes entreprises contribue de la même façon au total estimé. En 
effet, une faible valeur des ventes multipliée par un grand poids d’échantillonnage peut facilement influer 
sur le total estimé. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 2.1  À gauche, poids d’échantillonnage en fonction de la valeur non pondérée des ventes. À droite, poids 

d’échantillonnage en fonction de la valeur pondérée des ventes pour l’unité. Les unités sélectionnées 
avec certitude sont représentées par des cercles vides. 
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Les programmes d’enquêtes économiques publient des totaux et des estimations de la variation d’une 

période à l’autre. Les valeurs influentes sont examinées quant à leur effet pondéré sur le total. Si les 

estimations du total des ventes varient fortement d’une période à l’autre, les estimations des variations sont 

affectées en conséquence. À l’heure actuelle, quand une valeur influente est décelée, la stratégie 

d’atténuation varie selon que les spécialistes du domaine pensent que l’observation en question représente 

un phénomène isolé ou un décalage persistant. Si la valeur influente semble être inhabituelle pour 

l’entreprise, elle est remplacée par une « valeur imputée » qui concorde mieux avec le reste de la 

distribution, qu’elle soit ou non rejetée à la vérification. (Nota : si la valeur de remplacement était obtenue 

par winsorisation de Clark, il s’agirait techniquement d’une valeur « ajustée ».) Si la valeur influente 

persiste, témoignant d’un changement permanent, son poids d’échantillonnage est ajusté. 

 
3  Méthode 
 

Nous commençons par présenter la notation nécessaire pour décrire la winsorisation de Clark décrite 

dans Mulry et coll. (2014). Pour la ei  entreprise dans un échantillon de taille n  pour le mois d’observation 

, tit Y  est la caractéristique étudiée (par exemple ventes), tiw  est le poids de sondage (qui peut ou non être 

équivalent à l’inverse de la probabilité de sélection), et tiX  est une variable fortement corrélée à ,tiY  telle 

que les revenus du mois précédent. Le total mensuel tY  est estimé par t̂Y  défini par 
1

ˆ .
n

t ti tii
Y w Y


   

Pour simplifier la notation, nous supprimons l’indice pour le mois d’observation t  dans la suite de la 

présente section. Dans le cas de la MRTS, le poids de sondage iw  est le poids d’échantillonnage 

(éventuellement modifié), puisque le traitement des données manquantes se fait par imputation. 

La forme générale de l’estimateur du total winsorisé unilatéralement est conçue pour de grandes valeurs 

et s’écrit *
1

ˆ n

i ii
Y w Z


   où   min , .i i i i i iZ Y K Y K w    

La détection de l’observation i  en tant que valeur influente par winsorisation de Clark a lieu quand 

.i iZ Y  Plus d’une observation peut être identifiée. Notons qu’utiliser  min ,i i iZ Y K  assurerait une 
influence bornée et un estimateur robuste. Cependant, cela pourrait aboutir à un grand biais dans *ˆ .Y  

Pour mettre en œuvre la méthode, Clark suppose un modèle général où les iY  sont caractérisés comme 

étant des réalisations indépendantes des variables aléatoires avec  i iE Y   et   2var .i iY   Alors 

l’approche consiste à approximer le iK  qui minimise l’EQM sous le modèle en posant que i iK    

  1
1 ,iL w

  ce qui nécessite l’estimation de i  et de .L  L’approche de Clark s’appuie sur une méthode 

élaborée par Kokic et Bell (1994) comprenant le calcul d’un K  pour chaque strate plutôt que pour chaque 

unité individuelle. 

Pour une estimation de ,i  Chambers et coll. (2000) proposent d’utiliser les résultats d’une régression 

robuste. Dans notre application, nous avons utilisé la procédure SAS ROBUSTREG (SAS 2014) pour 

exécuter la régression robuste par la méthode de la moindre médiane des carrés (LMS pour least median of 

squares) pondérée. La régression robuste LMS fait appel à des poids pour compenser l’hétéroscédasticité 

visible à la figure 2.1. D’autres méthodes prises en considération semblaient trop sensibles pour nos 

données, désignant certaines observations comme influentes alors qu’elles n’étaient pas suffisamment 

grandes pour avoir un effet excessif sur le total estimé dans notre ensemble de données empiriques. Dans 

d’autres applications, des méthodes de régression robuste différentes pourraient avoir une meilleure 
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performance et devraient être prises en considération. Notre modèle de prédiction estime i  avec ibX  où 

b  est le coefficient de régression et iX  est l’observation du mois précédent, choisie parce que iX  et iY  ont 

tendance à être fortement corrélées et qu’aucunes données administratives ne sont disponibles sur une base 

mensuelle. Afin d’estimer ,L  la procédure de winsorisation de Clark utilise l’estimation de i  pour estimer 

les résidus pondérés 

    1i i i iY wD    par    1 .ˆ
i i i iY bX wD     

Certaines unités possèdent des valeurs résiduelles pondérées nulles, en supposant qu’aucun autre 

ajustement des poids n’est effectué (par exemple, pour la non-réponse totale, pour la poststratification). 

Ensuite, la méthode de Clark comprend le triage des estimations des résidus par ordre décroissant 

     1 2
ˆ ˆ ˆ, , ., nD D D  L’étape suivante consiste à trouver la plus grande valeur de ,k  appelée * ,k  telle que 

     1
ˆ ˆ1

k

k jj
k D D


   soit positif, puis à estimer L  au moyen de    

*1*
1

ˆ ˆ1 .
k

jj
L k D


    Enfin, 

l’estimation de iK  prend la forme   1ˆ ˆ 1 ,i i iK bX L w
    qui est utilisée pour déterminer les valeurs de 

iZ  pour l’estimation du total *ˆ .Y  Chambers et coll. (2000) recommande de former l’estimation de L  pour 

la procédure en utilisant une moyenne des estimations de L  obtenues en se servant des données provenant 

de plusieurs mois antérieurs. Néanmoins, les exemples présentés à la section 4 ne s’appuient que sur le mois 

précédent parce que nous utilisons des données tirées d’une série stationnaire simulée, construite pour 

refléter les différentes moyennes et variances dans les strates d’échantillonnage pour une industrie dans la 

MRTS. La série stationnaire a été créée en construisant une population simulée à partir des données de la 

MRTS et en appliquant un modèle ARMA pour générer la série chronologique. Donc, les ajouts et les 

suppressions à l’échantillon de la MRTS au cours du temps (c’est-à-dire nouvelles entreprises et entreprises 

disparues) ne sont pas intégrés dans le plan de simulation. Par conséquent, prendre la moyenne sur plusieurs 

mois antérieurs n’offre aucun avantage par rapport à l’estimation ponctuelle pour le mois précédent. En 

outre, nous avons utilisé les valeurs winsorisées comme variables auxiliaires  iX  dans l’application de la 

procédure au mois suivant, afin d’étudier la propagation des effets de l’ajustement dans des conditions de 

production. Même si les valeurs influentes ont été induites par ajout d’une grande quantité à une observation 

choisie au hasard dans une strate présentant l’un des poids les plus grands, la valeur de L  a été calculée en 

utilisant toutes les observations de l’échantillon dont le poids était supérieur à un. Des renseignements plus 

détaillés sur la construction de la série peuvent être consultés dans Mulry et coll. (2014). Nous n’avons pas 

exploré l’utilisation d’une moyenne des estimations de L  provenant de plusieurs mois antérieurs avec des 

données de la MRTS simulées tenant compte de la saisonnalité, de la volatilité et des variations de la 

conjoncture économique ni avec des données de la MRTS empiriques. Une telle moyenne des estimations 

de L  pourrait être utile pour d’autres plans de sondage et d’autres enquêtes présentant un comportement 

plus stable, comme des exécutions annuelles plutôt que mensuelles. 

 
4  Zones de détection 
 

Nous examinons, dans trois scénarios, la plage de valeurs influentes définie par la winsorisation de Clark 

et appelée zone de détection. Un des scénarios correspond à la présence d’une seule valeur très influente 

dans l’échantillon. Dans les deux autres, l’échantillon contient deux valeurs très influentes. 
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Les figures 4.1 et 4.2 font appel à des grilles de données non pondérées pour illustrer les zones de 

détection pour l’application de l’algorithme de winsorisation de Clark à un seul échantillon provenant d’une 

industrie de la MRTS simulée, caractérisée par une faible volatilité, un revenu mensuel de 2,5 milliards de 

dollars et une taille d’échantillon de 147. Dans ces figures, chaque point  ,x y  de la grille correspond à une 

valeur influente possible, où x  représente la valeur non pondérée pour le mois précédent et ,y  la valeur 

non pondérée du mois courant. Puisque les poids pour une même entreprise varient rarement d’un mois à 

l’autre, les diagrammes de dispersion des valeurs pondérées sont similaires et ne sont donc pas présentés. 

Nous utilisons les poids d’échantillonnage pour les points de la grille et ne modifions pas les poids dans 

notre simulation. Tous les points situés sur une droite verticale ont le même poids, les poids 

d’échantillonnage étant plus faibles pour les unités possédant les valeurs des ventes plus élevées. Les zones 

de détection sont construites en insérant chaque paire de coordonnées  ,x y  de la grille dans l’échantillon, 

puis en exécutant l’algorithme de winsorisation de Clark avec la paramétrisation décrite à la section 3 pour 

voir si la valeur y  pondérée dans la paire insérée est désignée comme étant influente. 

 

4.1  Résultats pour une valeur influente 
 

À la présente section, nous illustrons l’effet qu’a sur la zone de détection un échantillon contenant une 

seule valeur influente, ce que nous appellerons scénario 1 dans la suite de l’exposé. À la figure 4.1, les 

observations non pondérées de l’échantillon utilisé pour former les zones de détection sont tracées en noir, 

l’axe des x  représente la valeur du mois précédent et l’axe des ,y  celle du mois courant. La droite de 

régression robuste obtenue par la méthode de la moindre médiane des carrés et utilisée dans le modèle de 

prédiction est incluse à titre de référence. Pour l’échantillon donné, une observation située dans la zone 

hachurée gris clair (zone de détection) est signalée comme étant influente et ajustée par la méthode de 

winsorisation de Clark. La droite verticale en trait pointillé marque l’observation échantillonnée la plus 

grande dont le poids est supérieur à un; autrement dit, il est garanti que toutes les observations situées à la 

droite de cette asymptote ont un poids égal à un. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 4.1  Zone de détection pour la winsorisation de Clark pour une seule valeur influente. Tous les points 

de l’échantillon sont représentés en noir. 
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La grande proximité de la limite inférieure de la zone de détection et de la droite de régression reflète la 

troncature qu’effectue la méthode pour minimiser l’EQM en réduisant la variance au prix de l’introduction 

d’un petit biais. Conséquemment, plusieurs observations non influentes dans cette zone de détection sont 

néanmoins tronquées légèrement. Nous avons observé ce phénomène à de nombreuses reprises dans 

plusieurs autres ensembles de données empiriques (différents). 

 
4.2  Résultats pour deux valeurs influentes 
 

Maintenant, examinons la zone de détection quand l’échantillon contient deux valeurs très influentes 

induites. Notre approche consiste à maintenir fixes la valeur et le poids d’une des observations induites et à 

permettre à la valeur de la deuxième observation induite de varier en même temps que le poids 

correspondant, ce qui permet de déterminer la zone de détection pour la seconde observation 

conditionnellement à la première. Cette approche nous permet d’évaluer si la procédure est sujette au 

masquage qui se produit quand une grande valeur empêche l’identification d’autres valeurs extrêmes. Nous 

considérons deux scénarios pour la valeur fixe. Dans le scénario 2, la contribution de la valeur influente 

fixe à l’estimation du total des ventes dépasse de 667 millions celle du mois précédent. Dans le scénario 3, 

la valeur influente fixe a un effet moins grave, puisque sa contribution est 334 millions plus élevée, soit la 

moitié de l’augmentation observée dans le scénario 2. 

Le graphique de gauche de la figure 4.2 présente la zone de détection (en gris clair) dans le scénario 2. 

Ici, la valeur fixe (non pondérée) est de 350 000 au mois précédent et de 8,2 millions pour le mois courant, 

avec un poids de 85. Indépendamment de la présence ou non de la seconde observation dans le graphique, 

l’observation fixe a systématiquement été désignée comme étant influente. Notons que les observations qui 

auraient été désignées faussement comme étant influentes et tronquées légèrement au scénario 1 (voir la 

figure 4.1) n’auraient pas été modifiées dans ce scénario. Ici, la zone de détection est limitée uniquement à 

l’identification d’observations à effet grave similaires, qui sont supposées être atypiques.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 4.2  Zones de détection pour la winsorisation de Clark pour la seconde de deux valeurs influentes. À 

gauche, la première est maintenue fixe et est extrême. À droite, la première est maintenue fixe, mais 
est moins extrême. Tous les points de l’échantillon sont représentés en noir. 
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La différence prononcée entre le scénario 1 et le scénario 2, dans les tailles relatives des zones de 

détection, pourrait indiquer que cette procédure, telle qu’elle a été appliquée, est vulnérable au masquage. 

Le masquage a lieu quand une valeur influente empêche de déceler la présence d’une autre (Barnett et Lewis 

1994). Nous examinons cette possibilité au scénario 3, en réduisant de moitié la valeur non pondérée de la 

valeur influente fixe dans le mois courant (maintenant 4,1 millions au lieu de 8,2 millions) tout en 

permettant au poids de garder la même valeur de 85. Le graphique de droite de la figure 4.2 montre deux 

zones ombrées différentes : l’une gris clair, où la valeur influente fixe et la seconde valeur (variable) peuvent 

être détectées, et l’autre gris foncé, à la gauche de la zone gris clair, où l’algorithme détecte la valeur variable 

comme étant influente, mais manque la valeur fixe. Les ajustements dans la zone gris clair réduisent le biais 

ainsi que l’EQM. Dans la zone gris foncé, les ajustements réduisent l’EQM, mais ne diminuent pas 

considérablement le biais. La zone en blanc à la droite de la zone gris clair indique où n’est décelée que la 

valeur influente fixe. Cependant, la zone en blanc contient de grandes observations dont le poids est faible, 

de sorte que ces observations ne représentent pas grand-chose d’autre qu’elles-mêmes et, par conséquent, 

les ajustements dans cette plage ont peu d’effet sur le biais. 

Cette exploration préliminaire valide nos craintes quant à la possibilité d’un masquage. Une approche 

susceptible d’atténuer le masquage quand une série stationnaire présente un niveau élevé de bruit consiste 

à prendre la moyenne de L  sur plusieurs mois antérieurs, comme l’ont proposé Chambers et coll. (2000). 

Le plan d’échantillonnage peut être un facteur. Le graphique de gauche dans la figure 2.1 montre que les 

poids diminuent rapidement à mesure qu’augmentent les observations non pondérées pour les observations 

comprises entre 0 et 1 million. Dans cette plage, le poids de l’unité a plus d’effet que sa valeur observée sur 

la taille de son résidu pondéré utilisé dans le calcul de * .k  Une variation relativement faible de la valeur de 

la variable peut déclencher une variation nettement plus importante de son résidu pondéré et faire changer 
* ,k  ce qui affecte le nombre de valeurs influentes détectées. Les poids utilisés dans le présent exemple 

reflètent ceux utilisés dans la MRTS pour l’industrie en question et n’ont pas été construits artificiellement 

afin de créer une illustration pour la méthodologie de winsorisation de Clark. 

 
5  Sommaire 
 

L’usage de la winsorisation de Clark est très tentant en raison de la simplicité de sa mise en œuvre et de 

l’absence de paramètres, à condition que l’on puisse construire un modèle de régression robuste viable. 

Cependant, à l’instar de nombreuses procédures de détection des valeurs aberrantes, la méthode présente 

certaines vulnérabilités qui ne sont pas toujours évidentes. La présente note montre que la procédure peut 

être efficace pour identifier et traiter les valeurs influentes, mais est également très sensible au nombre de 

valeurs influentes dans l’échantillon et à leur taille en ce qui concerne la droite de régression utilisée pour 

déterminer les bornes de la zone de détection. Les propriétés de la zone de détection varient selon qu’une 

valeur influente est présente ou non, et selon le nombre et la gravité lorsqu’une ou plusieurs de ces valeurs 

apparaissent. Si l’échantillon ne contient aucune valeur influente, la procédure est anticonservatrice en ce 

sens qu’elle tronque des valeurs non considérées influentes pour minimiser l’EQM (en réduisant la 

variance). En revanche, elle peut devenir très conservatrice en fonction du degré d’écart entre la valeur 

influente pondérée et les autres valeurs figurant dans l’échantillon. Quand celui-ci contient deux valeurs 
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influentes ou plus, la winsorisation de Clark ne permet de détecter et d’ajuster que les valeurs influentes et 

ne tronque aucune valeur qui n’est pas influente. Toutefois, nos résultats montrent qu’il existe des 

possibilités de masquage qui doivent être prises en considération lors de l’application de la procédure. 

Si l’existence d’une valeur influente est un événement vraiment rare et que les grandes valeurs influentes 

présentent un intérêt, la légère troncature d’une poignée de valeurs qui ne sont pas influentes sera un 

inconvénient. Par contre, dans les applications où des valeurs influentes sont fréquentes ou celles pour 

lesquelles des données historiques ne sont pas disponibles pour la modélisation, avant d’exécuter la 

winsorisation de Clark, il faut définitivement évaluer la quantité de troncature pour déterminer si les petits 

changements agrégés influent considérablement sur le total estimé. Dans la négative, il s’agit d’une 

approche intéressante. Dans l’affirmative, d’autres méthodes, telle l’estimation M qui offre plus de contrôle 

sur la zone de détection, pourraient être avantageuses. 
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