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Résumé — Cet article propose une discussion sur I’utilisation des Big Data pour les prévisions
économiques a court terme et la prévision « immédiate » (nowcasting) et un examen critique
d’études empiriques récentes s’appuyant sur des sources de données massives, notamment les
données de recherches Internet, de médias sociaux ou de transactions financiéres. Une conclu-
sion générale est que, méme si les Big Data peuvent fournir des informations nouvelles, uniques
et a une fréquence ¢€levée sur ’activité économique, leur usage pour les prévisions macroéco-
nomiques est relativement restreint et a connu des degrés de réussite variables. Des problémes
spécifiques découlent en effet des limites de ces données, de la nature qualitative de 1’infor-
mation qu’elles procurent et des cadres de tests empiriques utilisés. Les applications les plus
réussies semblent étre celles qui cherchent a intégrer cette classe d’informations dans un cadre
économique cohérent, par opposition a une approche statistique simpliste, de type boite noire.
L’analyse menée ici suggere que les travaux mobilisant les Big Data devront viser a améliorer
la qualité et I’accessibilité des ensembles de données pertinents et a développer des cadres de
modélisation économique plus appropriés pour leur utilisation future.

Abstract — This paper provides a discussion of the use of Big Data for economic forecasting and
a critical review of recent empirical studies drawing on Big Data sources, including those using
internet search, social media and financial transactions related data. A broad conclusion is that
whilst Big Data sources may provide new and unique insights into high frequency macroeconomic
activities, their uses for macroeconomic forecasting are relatively limited and have met with varying
degrees of success. Specific issues arise from the limitations of these data sets, the qualitative nature
of the information they incorporate and the empirical testing frameworks used. The most successful
applications appear to be those which seek to embed this class of information within a coherent
economic framework, as opposed to a naive black box statistical approach. This suggests that
Sfuture work using Big Data should focus on improving the quality and accessibility of the relevant
data sets and in developing more appropriate economic modelling frameworks for their future use.
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Bien que ’on ait beaucoup parlé du rdle
et des utilisations possibles des Big Data
pour les prévisions macroéconomiques, il
semble n’y avoir actuellement que relative-
ment peu de revues systématiques des travaux
empiriques réalisés sur cette base'. Cet article
vise a combler ce manque, en proposant une
analyse de la pertinence des Big Data pour les
prévisions économiques et un examen critique
de plusieurs études empiriques s’appuyant
sur différentes sources dont les recherches
Internet, sur les médias sociaux, et des don-
nées relatives a des transactions financiéres ou
d’autre nature. L’approche est ici principale-
ment menée dans une perspective de prévision
économique pratique.

Comme le notent Bok et al. (2017), alors que
les Big Data sont actuellement associées a ces
trés grands ensembles de données économiques
dérivées d’Internet et de sources de transac-
tions électroniques, nombre des problémes
associés a ce type de données existaient déja
pour les économistes et les statisticiens bien
avant que leur collecte ne devienne possible
et omniprésente pour 1’économie et d’autres
disciplines. Ces problémes sont parfaitement
illustrés par les travaux pionniers de Burns et
Mitchell au NBER? pour identifier les cycles
économiques en utilisant une trés large gamme
de sources de données, ainsi que par les travaux
de Kuznets et de nombreux autres pour déve-
lopper des cadres cohérents pour la mesure des
comptes nationaux et des concepts statistiques
associés, aboutissant au large éventail de don-
nées collectées et aux analyses développées
actuellement. Parallélement, 1’évolution de
I’économétrie, notamment des séries tempo-
relles au cours des derniéres décennies, permet
aujourd’hui la mise au point de méthodes cohé-
rentes et de plates-formes appropriées pour le
suivi des conditions macroéconomiques en
temps quasi réel’.

Le principal point de départ et la principale
motivation de la présente analyse sont issus
d’une analyse des prévisions internationales
de I’OCDE pendant et aprés la crise financiére,
décrite par Pain et al. (2014) et Lewis & Pain
(2015). A D’instar de nombreuses institutions
nationales et internationales et conformément
aux développements récents des techniques
dites de prévision « immédiate » (nowcasting),
les évaluations macroéconomiques a court
terme de I’OCDE prennent systématiquement
en compte les prévisions issues d’une série de
modeles statistiques utilisant des indicateurs

économiques a une fréquence élevée pour
fournir des estimations a court terme de la
croissance du PIB de la zone euro et des éco-
nomies individuelles du G7 pour le trimestre
en cours et le trimestre suivant’. Ces modéles
utilisent généralement des modéles autoré-
gressifs de type bridge model pour combiner
des informations de I’ordre des indicateurs
« soft », tels que le climat des affaires (senti-
ment des entreprises) et les enquétes aupres des
consommateurs, avec des indicateurs « hard »,
tels que la production industrielle, le com-
merce de détail, les prix de I’immobilier, etc.,
en utilisant différentes fréquences de données
et diverses techniques d’estimation. Les procé-
dures d’estimation associées sont relativement
automatisées et peuvent tre exécutées au fur
et a mesure de la publication des nouvelles
données mensuelles, ce qui permet également
une mise a jour rapide et un choix de modéle
en fonction des informations disponibles.

Sur le plan empirique, les principaux avan-
tages de cette facon de procéder sont générale-
ment les plus importants pour les prévisions du
PIB du trimestre en cours, établies au début du
trimestre concerné ou immédiatement apres,
et pour lesquelles les modéles basés sur des
d’indicateurs estimés apparaissent plus perfor-
mants que les modéles autorégressifs simples
sur séries temporelles, a la fois en termes de
taille de I’erreur prédictive et de la précision
directionnelle. Ainsi, les gains les plus impor-
tants surviennent une fois qu’un mois de
données est disponible pour le trimestre consi-
déré, généralement deux a trois mois avant
la publication de la premiére estimation offi-
cielle du PIB. Pour les prévisions un trimestre
a l’avance, la performance des modéles sur
indicateurs estimés n’est sensiblement meil-
leure que celle des modéles plus simples de
séries temporelles qu’une fois disponibles les
informations sur un ou deux mois du trimestre
précédant celui que I’on cherche a prévoir. Des
gains modestes sont néanmoins obtenus en

1. Des informations utiles sur la littérature relative aux ensembles
de données du Big Data et a leurs utilisations dans des études empi-
riques récentes sont également fournies par Buono et al. (2017), Bok
etal. (2017), Hellerstein & Middeldorp (2012), Hassani & Silva (2015) et
Ye & Li (2017).

2. Voir Burns & Mitchell (1946).

3. Voir en particulier les travaux récents de Giannone et al. (2008)
et d'autres, pour développer des cadres cohérents d’analyse statis-
tique a court terme et de « prévision immédiate » en combinant des
modeles pour le Big Data avec des techniques modernes de filtrage
et d’estimation.

4. A I'OCDE, ces modéles s’appuient sur les travaux novateurs de
Sédillot & Pain (2003) et de Mourougane (2006) consistant a utiliser des
indicateurs économiques a court terme pour prévoir les mouvements tri-
mestriels du PIB en exploitant efficacement les informations mensuelles
et trimestrielles disponibles.
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termes de précision directionnelle avec 1’utili-
sation de modeles d’indicateurs.

La nature générale de ces gains est illus-
trée dans la figure ci-dessous, qui résume les
révisions successives des prévisions trimes-
trielles a court terme du PIB réalisées par
I’OCDE pour I’ensemble des économies du
G7 lors de la crise financi¢re de 2008-2009 et
de la période de reprise qui a suivi. Sur cette
base, les comparaisons pour la période pré-
cédant la récession montrent une différence
systématique relativement faible en termes
de précision prédictive entre les modéles du
trimestre en cours et du trimestre suivant (illus-
trés respectivement par des barres claires et
légérement ombrées). Mais a partir du second
semestre de 2008, lors du ralentissement
économique et de la reprise qui a suivi, les pré-
visions du modeéle pour le trimestre en cours
sont nettement supérieures aux prévisions
initiales, reflétant 1’importance relative, pour
cette période, des indicateurs hard. On peut
en conclure que les modeles d’indicateurs du
PIB ont constitué¢ une base utile pour évaluer
les conditions économiques en cours pendant
la récession au moment ou les informations
de type hard devenaient disponibles, méme si
I’ampleur du choc mondial était tout a fait en
dehors de I’expérience intra-échantillon des
mod¢les estimés. La performance prédictive

Figure

était notablement moins bonne en 1’absence
d’indicateurs hard.

Une limite importante a ’utilisation pratique
des modeles d’indicateurs et autres mode¢les de
prévision immédiate est liée aux délais de mise
a disposition d’informations statistiques par
les offices nationaux de statistiques et d’autres
organismes en charge des statistiques et des
enquétes. En régle générale, on constate que les
performances prédictives trimestrielles de tels
mod¢les, en termes de qualité¢ de I’ajustement
et hors échantillon, s’améliorent considérable-
ment lorsque davantage d’informations sont
disponibles pour les indicateurs sard mensuels
au cours du trimestre concerné ; cela souléve
la question de savoir comment la disponibilité
d’informations plus rapidement accessibles
provenant d’autres sources pourraient faciliter
les taches d’évaluation et de suivi économiques
a court terme.

Big Data, prévision « immédiate » et
utilisation d’indicateurs électroniques
dans les prévisions économiques

Reflétant ces préoccupations, un certain
nombre d’études académiques et institution-
nelles récentes, principalement postérieures a

Projections de I'OCDE pour le trimestre en cours et le trimestre suivant pour le PIB du G7 pendant la crise

financiére
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Note : estimation pour le trimestre en cours pour la période 2007T1-2012T4 : erreur moyenne = - 0.1 ; MAE = 1.0; RMSE (effectif) = 1.3; RMSE
(estimation) = 1.6. Pour le trimestre suivant : erreur moyenne = - 0.2; MAE = 1.6; RMSE (effectif) = 2.6; RMSE (estimation) = 2.0.

La figure présente les prévisions successives de 'OCDE et les résultats effectifs concernant la croissance trimestrielle du PIB réel des pays du G7
pour la période 2007-2012, sur la base des modéles d'indicateurs a court terme et en temps réel de 'OCDE.

Source: OECD, Pain et al. (2014).
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la crise, ont mis I’accent sur 1’utilité possible
d’un ensemble de sources de données plus
vaste que celui traditionnellement fourni par
les instituts nationaux de statistiques, en par-
ticulier des sources de données massives dites
« Big Data ». L’expression Big Data est utili-
sée dans le secteur de I’informatique depuis
le début des années 1990 pour décrire des
ensembles de données dont la taille dépasse,
ou dépassait, largement les capacités des
outils logiciels et des capacités informatiques
couramment utilisés pour les capturer, les
gérer et les traiter dans un délai acceptable,
englobant une vaste gamme d’ensembles
de données non structurés, semi-structurés
et structurés. Cependant, avec la croissance
exponentielle des capacités de stockage et de
traitement des données au cours des derniéres
années, 1’utilisation des Big Data est devenue
de plus en plus facile pour les économistes et
d’autres analystes®.

Dans ce contexte, un certain nombre d’études
empiriques récentes ont mis I’accent sur 1’uti-
lité possible, pour la prévision économique, de
trois grandes sources d’informations :

- les statistiques de recherches sur Internet,
basées sur la fréquence de recherche de mots-
clés ou de sujets spécifiques ;

- les médias sociaux sur Internet et les données
de blogs tels que Twitter ;

- les données détaillées au niveau micro sur les
transactions enregistrées électroniquement par
des systémes en forte croissance et trés utilisés
de paiements et de transactions financiéres.

Les principaux avantages de 1’utilisation de
telles sources proviennent de 1’étendue de cou-
verture et le niveau de détail qu’elles offrent
(jusqu’au niveau micro des transactions indi-
viduelles) et de leur disponibilité rapide. Etant
en principe disponibles pratiquement en temps
réel, elles fournissent un apercu des transac-
tions et des tendances en cours bien avant que
celles-ci ne soient enregistrées dans les statis-
tiques officielles. Néanmoins, des problémes
majeurs demeurent quant a leur utilisation et
leur développement, y compris leur interpré-
tation et leur analyse, de méme que les pré-
occupations traditionnelles concernant leur
capture, leur conservation, leur stockage, leur
partage, leur visualisation, et les questions de
confidentialité®.

Dans ce contexte, les sections suivantes pro-
posent une discussion et un examen critique
d’études récentes utilisant des données pro-
venant de chacune de ces trois principales
sources, pour des analyses macroéconomiques
et les prévisions économiques’®. En complé-
ment, un tableau synthétique annoté de ces
études est proposé en annexe, résumant leur
champ, les techniques employées et leurs prin-
cipales conclusions et limites.

Utilisation de I’information des recherches
Internet dans les modéles et les prévisions
macroéconomiques

A la suite des travaux pionniers d’Ettredge
et al. (2005), de Choi & Varian (2009a et
2009b) et de Wu & Brynjolfsson (2009), une
documentation de plus en plus importante a
été développée sur I’utilisation des statistiques
de recherche Internet dans les mod¢les utilisés
pour la prévision et 1’évaluation économiques.
Généralement, de telles études impliquent la
construction d’indicateurs de séries tempo-
relles hebdomadaires, mensuelles et trimes-
trielles, liés a la fréquence des recherches
sur Internet pour un ou plusieurs mots-clés
se rapportant a un théme ou a une catégo-
rie d’activité économique spécifique pour
une zone géographique ou un pays donné. Il
peut s’agir, par exemple, de recherches sur
des termes tels que « prestations sociales
et indemnités de chomage », « saisie hypo-
thécaire » ou « préts auto », etc., pour le
« pays A » ou I’« Etat B ». L’indicateur de série
chronologique pertinent est ensuite générale-
ment ajouté a un modele de prévision de réfé-
rence et testé pour déterminer sa signification
dans et hors de 1’échantillon. Le raisonnement
sous-jacent est que la recherche sur Internet
est devenue, pour les agents économiques,
un moyen répandu et croissant d’obtenir des
informations pertinentes pour leur situation,
leurs activités et leurs décisions économiques
immédiates ; cela se refléte au final dans leur
comportement, et dans 1’ensemble plus vaste
de statistiques économiques et informations

5. En économie, Diebold (2000) a été le premier a décrire le phéno-
mene des Big Data comme « I'explosion de la quantité (et parfois de la
qualité) de données disponibles et potentiellement pertinentes, résultant
en grande partie des progrés récents et sans précédent des techniques
d’enregistrement et de stockage de données ».

6. Pour une description compléte et a jour des différents ensembles Big
Data disponibles et de leurs utilisations, voir aussi Buono et al. (2017).
7. A cet égard, la présente étude constitue un apergu des études
publiées disponibles aux alentours du printemps 2018.

8. Cette revue ne prend pas en compte les travaux plus récents pré-
sentés dans ce numéro, qui n'étaient pas disponibles au moment de
la rédaction.
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sur un secteur, un phénomeéne ou une activité
particuliére. Par conséquent, I’intérét de tels
indicateurs pour les prévisions réside dans le
fait qu’il apporte des informations supplémen-
taires pertinentes qui sont disponibles rapi-
dement, a une fréquence élevée et avec une
avance significative sur les transactions enre-
gistrées par les statistiques officielles.

Alors que les études antérieures utilisaient des
statistiques brutes de recherches provenant
de divers moteurs de recherche sur Internet,
Google Labs a depuis développé des outils
relativement perfectionnés, disponibles sur le
site Google Trends/Google Insights for Search,
qui permettent aux chercheurs de récupérer
des statistiques sur la fréquence de recherche
de mots-clés ou de groupes de mots spéci-
fiques par localisation, en temps quasi réel
depuis 2004, pour des échantillons sur mesure.
Les échantillons historiques disponibles,
relativement restreints, sont plus limités en
termes d’utilité générale pour la modélisation
macroéconomique, de méme que la méthode
d’échantillonnage qui varie inévitablement
dans le temps, comme nous ’expliquons plus
loin. Néanmoins, de nombreuses études ont
vu le jour, axées a 1’origine principalement
sur les indicateurs du marché du travail, mais
s’étendant ensuite au logement, au tourisme,
a la vente au détail et a la consommation, aux
marchés du logement, aux prévisions d’infla-
tion et aux marchés financiers, pour toute une
gamme de pays.

FEtudes sur le marché du travail

Les toutes premiéres séries d’études, et les
plus nombreuses utilisant les indicateurs de
recherches sur Internet pour les prévisions
économiques, portaient sur le marché du tra-
vail et le chomage. L’étude pionnicre réalisée
par Ettredge et al. (2005), précédant de plu-
sieurs années l’utilisation de Google Trends
et d’autres sources de Big Data, examine
le chomage mensuel aux FEtats-Unis sur la
période 2001-2004, a ’aide d’un indicateur de
recherches Internet portant sur les recherches
d’emploi dans diverses sources Internet. Avec
un modele de prévision autorégressif relative-
ment simple, I’étude établit une relation signi-
ficative, meilleure qu’en utilisant les données
officielles sur les demandes hebdomadaires
d’allocation chomage, entre les variables de
recherche et les données sur le chdmage des
hommes adultes aux Etats-Unis. Des résultats
globalement similaires sont rapportés pour

le chdmage total mensuel en Allemagne par
Askitas & Zimmermann (2009), avec des sta-
tistiques de recherche Google pour la période
2004-2008, par Choi & Varian (2009b) aux
Etats-Unis, D’ Amuri (2009) en Italie, D’ Amuri
& Marcucci (2009) et Tuhkuri (2015) pour
les Etats-Unis au niveau global et au niveau
des Etats, Suhoy (2009) pour Israél, Anvik &
Gjelstad (2010) pour la Norvége et McLaren
& Shanbhogue (2011) pour le Royaume-Uni.

La plupart de ces études utilisent une méthode
similaire consistant a ajouter un indicateur de
recherche Internet a des modeéles autorégressifs
de séries temporelles relativement simples, en
niveau ou en différence premiere. Dans certains
cas, notamment D’ Amuri & Marcucci (2009),
des modéles plus sophistiqués sont utilisés,
incluant d’autres variables économiques et des
indicateurs avancés de chomage. Bien que la
sensibilité au choix du modéle de base et des
mots-clés de recherche soit souvent mention-
née, la plupart de ces études consideérent que
I’indicateur de recherche Internet pertinent est
statistiquement significatif et offre une perfor-
mance hors échantillon supérieure a celle des
modéles de référence simples et, dans certains
cas, a celle obtenue avec d’autres indicateurs
pertinents, par exemple I’enquéte des prévi-
sionnistes professionnels de la BCE (Survey of
Professional Forecasters).

L’étude américaine la plus récente, par
Tuhkuri (2015), est dans 1’ensemble plus com-
pléte en termes de choix et de sophistication
des données, mode¢les statistiques et tech-
niques d’estimation. Le principal résultat est
que les améliorations de la précision prédic-
tive obtenues grace a 1’utilisation des données
de recherche de Google semblent robustes
pour différentes spécifications du modele et
termes de recherche, mais sont généralement
modestes par rapport aux études précédentes
et limitées aux prévisions a court terme, et que
la valeur informative des données de recherche
Internet est plutot ponctuelle.

Etudes sur la consommation

Les études sur la consommation, le commerce
de détail et les ventes de voitures utilisant des
indicateurs de recherches sur Internet incluent
celles de Choi & Varian (2009a, 2011),
Kholodilin et al. (2010) et Schmidt & Vosen
(2011) pour les Etats-Unis, Chamberlin (2010)
pour le Royaume-Uni, Bortoli & Combes
(2015) pour la France, Toth & Hajdu (2012)
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pour la Hongrie et Carriére-Swallow & Labbé
(2010) pour le Chili. Les méthodes utilisées et
les résultats obtenus varient considérablement
d’une étude a I’autre.

Certaines études adoptent des stratégies de
modélisation similaires a celles utilisées pour
prévoir le chomage, en ajoutant des indicateurs
de recherche Internet pertinents a des modeles
de prévision temporelle relativement simples,
tandis que d’autres incluent des indicateurs
de recherche combinés a d’autres mesures
sur le sentiment des consommateurs ou sur
I’activité macroéconomique générale. Pour les
Etats-Unis, Schmidt & Vosen (2011) utilisent
des formes réduites de modéles plus compléte-
ment spécifiés de consommation, qui incluent
des variables de revenu retardé, de taux d’in-
térét et de cours boursiers. Dans la plupart
des cas, les variables de recherches Internet
apparaissent significatives, soit elles-mémes,
soit combinées avec d’autres variables, bien
que parfois les gains se révelent relative-
ment modestes. Pour les ventes de voitures au
Chili, Carriére-Swallow & Labbé (2010) ont
constaté que 1’introduction d’indicateurs de
recherches portant sur les marques de voitures
améliorait de manicre significative la qualité
de I’ajustement et la performance prédictive
des modeles autorégressifs de référence, et
surpassait les mesures plus générales de I’acti-
vité économique.

Les résultats de Schmidt & Vosen (2011) en
particulier tendent & montrer qu’avec des
modeles AR(1) simples, la significativité indi-
viduelle de telles variables est supérieure,
comme on pouvait s’y attendre (nous revien-
drons sur ce point dans une section ulté-
rieure). Avec des spécifications de fonctions
de consommation plus semi-structurelles, ces
variables se comportent aussi bien que — ou
combinées avec — I’indicateur du Conference
Board (organisation qui regroupe des entre-
prises et divers organismes de statistiques et
de recherche de 60 pays), et les meilleures pré-
visions immédiates a un mois sont fournies par
des modéles incluant 1’indicateur Google. Un
dérivé intéressant de cette étude est la conclu-
sion selon laquelle 1’indicateur Michigan
Consumer Sentiment (un indicateur mensuel
de confiance des consommateurs publié par
I’université du Michigan) ne semble apporter
aucune valeur prédictive supplémentaire.

Egalement intéressante, 1’étude suivante de
Schmidt & Vosen (2012) sur la consomma-
tion et les ventes de voitures neuves constate

que les indicateurs Google se révélent géné-
ralement utiles pour modéliser et prévoir
les effets de changements des systémes de
mise au rebut des véhicules (systémes dits
de « prime a la casse »), aux Etats-Unis, en
France, en Allemagne et en Italie sur la période
2002-2009. Une tel constat suggére le role
éventuellement utile de ces indicateurs pour la
détection et la prévision d’effets liés a des évé-
nements spéciaux ou a des changements struc-
turels, lorsque les autres informations ne sont
pas disponibles en temps utile. Cependant, les
auteurs notent que les principales difficultés
dans de telles circonstances viennent souvent
de I’identification d’événements irréguliers
significatifs et de la construction d’une mesure
appropriée a partir des données de recherches
disponibles.

Le document plus récent de 1’Insee, de Bortoli
& Combes (2015), examine I’utilité des indica-
teurs Google pour modéliser la consommation
frangaise a différents niveaux d’agrégation. Les
résultats sont assez mitigés et suggerent que
les statistiques de recherches Internet n’amé-
liorent les prévisions de dépenses mensuelles
que de maniére limitée et pour un ensemble
restreint de biens et de services (vétements,
produits alimentaires, biens de consommation
durables et transports).

Autres études

D’autres études, axées essentiellement sur
des questions touchant les comportements des
ménages, ont porté sur le marché du logement,
le tourisme et les anticipations d’inflation.
Webb (2009) constate une forte corrélation
entre les recherches sur le mot-clé « saisie »
et les saisies immobiliéres enregistrées aux
Etats-Unis, tandis que Wu & Brynjolfsson
(2009, 2013) trouvent un indicateur de loge-
ment, basé sur la recherche Internet, signifi-
catif et fortement prédictif des ventes et des
prix des logements aux Etats-Unis ainsi que
des ventes d’appareils ménagers. Hellerstein
& Middeldorp (2012) ont constaté des amé-
liorations similaires pour la prévision du
refinancement des préts hypothécaires aux
Etats-Unis, bien que les gains se soient révé-
1és non significatifs au-dela d’un délai d’une
semaine. McLaren & Shanbhogue (2011) font
état de résultats relativement solides pour
les prix de I’immobilier au Royaume-Uni,
avec un indicateur de recherches sur Internet
surpassant d’autres indicateurs sur la période
2004-2011.
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En ce qui concerne le tourisme et les voyages,
Choi & Varian (2011) obtiennent des résultats
significatifs pour le tourisme a Hong Kong.
Artola & Galen (2012) obtiennent des résultats
similaires pour le Royaume-Uni, en ajoutant
des indicateurs basés sur Google aux mode¢les
ARIMA pour les recherches de vacances a
destination de 1’Espagne. Ils signalent tou-
tefois une sensibilité considérable au choix
du modéle de référence et aux mots-clés de
recherche, en particulier lorsqu’ils sont uti-
lisés dans différentes langues. En examinant
une série d’indicateurs sur les anticipations
d’inflation, Guzmén (2011) constate que les
indicateurs basés sur Google, de fréquence
plus ¢élevée, sont généralement plus per-
formants que les indicateurs usuels a plus
faible fréquence.

Travaux sur les marchés financiers

Un nombre considérable d’études ont exa-
miné la pertinence d’indicateurs basés sur les
recherches sur Internet pour les marchés finan-
ciers, mais dans des cadres autres que celui
de la prévision. Par exemple, Andrade et al.
(2009) utilisent ces mesures pour identifier
les bulles de volatilité des marchés dans la
perspective de la bulle boursiére chinoise de
2007. Vlastakis & Markellos (2010) montrent
de fortes corrélations entre les données sur le
volume de recherches par nom de société, les
volumes de transactions et le surplus de ren-
dement des actions, pour les 30 plus grandes
sociétés cotées a la Bourse de New York.

Da et al. (2010, 2011) constatent des corréla-
tions similaires entre les variables de recherche
de produits, les revenus exceptionnels et
I’intérét des investisseurs pour 3 000 sociétés
américaines, tandis que Preis er al. (2012)
obtiennent de fortes corrélations entre les
recherches sur les noms et les volumes de tran-
sactions pour les entreprises S&P 500. Dimpfl
& Jank (2012) font également état de fortes
corrélations entre la recherche de noms de
sociétés sur Google (en tant que mesure de 1’at-
tention des investisseurs) et les fluctuations et
la volatilité des marchés boursiers américains,
les indicateurs de recherche de Google four-
nissant de meilleures prévisions hors échan-
tillon que les modéles ARIMA. Hellerstein
& Middeldorp (2012) estiment qu’un indi-
cateur de recherche Google est intéressant
pour modéliser les mouvements de certaines
variables du marché a terme dollar-renminbi,
mais avec un pouvoir prédictif faible.

Globalement, le manque de résultats solides
ou d’applications de prévision dans le domaine
des marchés financiers est peut-étre de moindre
importance compte tenu de la disponibilité
plus large de statistiques a haute fréquence
pour les variables du marché financier®.

Etudes macroéconomiques plus générales

Contrairement aux études précédentes, ou les
indicateurs basés sur les recherches Internet
sont directement inclus comme des variables
économiques explicatives dans des mod¢les
de régression, Koop & Onorante (2013) uti-
lisent une approche différente en introdui-
sant des mesures de probabilité basées sur
la recherche sur Google dans un systéme
de prévision immédiate avec modele dyna-
mique de switching (DMS), dans lequel une
régression est opérée sur les résultats actuels
par rapport a des valeurs retardées du jeu
de wvariables dépendantes et d’indicateurs
Google. En d’autres termes, au lieu d’utiliser
les volumes de recherches Internet comme de
simples régresseurs, ils leur permettent égale-
ment de déterminer le poids accordé a d'autres
équations de prévision immédiate au fil du
temps. L’idée ici est que les informations de
recherches sur Internet peuvent fournir aux
chercheurs des informations utiles sur les
variables macroéconomiques les plus impor-
tantes relativement aux préoccupations et aux
attentes des agents économiques, a des points
donnés dans le temps. Cela prendrait un sens
par exemple dans un contexte ou la structure
économique sous-jacente n’est pas constante,
ou ces données sont particuliérement intéres-
santes pour traiter des événements imprévus
tels qu’une crise financiére ou une récession.

Appliquant cette méthode a des modeles por-
tant sur des données mensuelles américaines
pour une sélection de variables macro-
économiques (notamment inflation, production
industrielle, chomage, prix du pétrole, masse
monétaire et autres indicateurs financiers),
les auteurs constatent que les modeles de
switching sont généralement supérieurs aux
autres, qu’ils mobilisent ou non des proba-
bilités basées sur des recherches Internet. Ils
observent tout d’abord que I’inclusion de don-
nées de recherches Internet améliore souvent
les performances de prévision immédiate,

9. Cette constatation contraste avec les études des marchés financiers
basées sur les indicateurs des médias sociaux, telles que décrites dans
une section ultérieure, et pour lesquelles la prévision & haute fréquence
présente un intérét trés spécifique.
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complétant ainsi la littérature existante en
montrant que les variables de recherche sur
Internet sont non seulement utiles pour traiter
des variables désagrégées spécifiques, mais
peuvent également é&tre utilisées pour amé-
liorer la prévision immédiate pour les grands
agrégats macroéconomiques. Ils constatent
également qu'il est souvent préférable d'in-
troduire l'information provenant de variables
sur les recherches Internet sous la forme de
probabilités modélisées plutdét que comme de
simples régresseurs. Les résultats sont dans
I’ensemble assez mitigés selon les variables,
étant plus positifs pour les variables relatives a
I’inflation, aux salaires, aux prix et financiéres,
non concluants pour la production industrielle,
et notablement plus faibles pour le chomage.

Limites de P’utilisation d’indicateurs
basés sur les recherches Internet

Bien que les études passées en revue tendent
a confirmer que des mesures reposant sur les
recherches Internet sont utiles pour 1’évalua-
tion a court terme et la prévision immédiate
de diverses variables économiques, nombre
d’entre elles soulignent aussi que les résultats
ont tendance a étre mitigés selon les thémes,
et soumis a un certain nombre de limites
spécifiques et de biais possibles, a la fois en
raison de la nature qualitative des données et
des cadres de modélisation utilisés.

Les ensembles de données

Premiérement, il convient de noter que les
différentes mesures ne correspondent pas spé-
cifiquement au nombre absolu de recherches,
mais plutét a la proportion de recherches
effectuées sur un sous-échantillon particulier
a l’aide de mots-clés ou de sujets spécifiés
sur une période donnée, définie de fagon
appropriée. C’est pourquoi les ensembles de
données utilisés doivent souvent étre « net-
toyés » pour éliminer des valeurs aberrantes,
des événements exceptionnels ou des termes
de recherche aberrants qui pourraient sinon
submerger les données'®. Parallélement, de par
leur nature méme, les indicateurs a fréquence
élevée, basés sur les recherches Internet,
s’appuient sur un échantillon variable et non
stratifié, qui évolue continuellement dans le
temps. Ces deux facteurs sont susceptibles
d’ajouter du bruit aux mesures sous-jacentes
et de les rendre plus qualitatives qu’elles ne
le semblent & premiére vue. En effet, dans
de nombreux cas, la nature qualitative des

statistiques de recherches sur Internet souléve
la question de la nature générale de la relation
sous-jacente, par exemple, en ce qui concerne
’échelle, la linéarité ou méme le signe!''.

Deuxiémement, la briéveté des échantillons
de recherches sur Internet, qui remontent au
milieu des années 2000, en limite la portée
pour la stabilité et les tests dans une gamme
de modéles existants, tant statistiques que
structurels!?. La plupart des études s’appuient
donc sur des échantillons relativement brefs de
données a haute fréquence, parfois sujettes a
une forte saisonnalité, ce qui risque de biaiser
les relations sous-jacentes. Au moins visuelle-
ment, cela semble étre le cas dans un certain
nombre d’études antérieures prétendant illus-
trer des relations historiques étroites entre I’in-
dicateur de recherches Internet et la variable
concernée.

Un grand nombre d’études soulignent égale-
ment la sensibilité des résultats au choix des
mots-clés et des modeles de référence'®. La
sensibilité des résultats au choix des mots-clés
est bien slir un probléme qui implique des pré-
cautions lors de la construction d’un indicateur
destiné a un usage spécifique. Le chercheur a
beaucoup a faire pour concevoir/construire ses
propres indicateurs — ce qui présente des avan-
tages considérables pour 1’utilisation dans des
domaines spécialisés — mais a ce jour, il ne
semble pas exister de mesures normalisées
disponibles pour des objets spécifiques tels
que le suivi de la situation macroéconomique
générale ou son analyse au niveau national
ou international.

Les cadres de modélisation

En ce qui concerne la sensibilité au choix des
mod¢les de base, il convient de noter que, a
quelques exceptions prés'?, les études relevant
une significativité élevée ou de meilleures
prévisions hors échantillon le font souvent par
comparaison avec des modeles autorégressifs

10. Par exemple, le décés de Michael Jackson en juin 2009 a entrainé
une forte augmentation de I'activité de recherche sur Internet, avec un
effet trés négatif sur les parts relatives des recherches pour tous les
autres sujets au cours de cette période.

11. Lintensité de la recherche pour une série de variables écono-
miques peut étre associée a des mouvements a la fois positifs et néga-
tifs de la variable concernée et peut étre spécifique au moment ou a
un épisode.

12. Voir par exemple les commentaires de Chamberlin (2010), Schmidt
& Vosen (2012) et Bartoli & Combes (2015).

13. Voir par exemple, les commentaires de Artola & Galen (2012),
Askitas & Zimmermann (2015), Chamberlin (2010) et Tkacz (2013).

14. Les exceptions notables ici incluent D’Amuri (2009), D’Amuri
& Marcucci (2009), Schmidt & Vosen (2011).
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univariés relativement simples, incluant un
faible nombre de retards. Ces résultats ne
sont donc probablement pas surprenants,
dans la mesure ou, sans information supplé-
mentaire, ce type de modeles est rarement en
mesure de fournir davantage que des prévi-
sions lisses a court terme, ajustant les résultats
récents aux tendances a plus long terme,
et échouant de ce fait a détecter les mouve-
ments irréguliers a court terme ou les points
de retournement.

Relativement peu d’études semblent avoir
été réalisées pour tester ou intégrer systé-
matiquement des variables basées sur des
recherches Internet dans les cadres existants
de mode¢les d’indicateurs destinés a la prévi-
sion de variations a court terme ou de points de
retournement des principaux agrégats, PIB ou
commerce, ou a compléter ou prédire d’autres
indicateurs a fréquence élevée largement
avant leur publication. Des exceptions impor-
tantes se trouvent dans les travaux de Koop
& Onorante (2013), qui associent des infor-
mations de recherches Internet & des modéles
probabilistes a changement de régime, et dans
les travaux de Galbraith & Tkacz (2015), qui
testent et utilisent des variables de recherches
Internet dans des systémes d’indicateurs
plus étendus.

Un sous-ensemble relativement restreint
d’études utilise cependant avec succés des
indicateurs basés sur les recherches Internet
pour augmenter et améliorer des modéles éco-
nomiques plus classiques et/ou basés sur des
indicateurs, ou pour prendre en compte des
facteurs particuliers dans des relations spé-
cifiques aux niveaux macro et sectoriel. Bien
qu’une grande partie de la littérature vise éga-
lement a améliorer la détection des points de
retournement, trés peu semble avoir été fait
pour tester ou intégrer systématiquement des
variables basées sur les recherches Internet
dans les cadres existants d’indicateurs et de
modeles bridge destinés a prévoir les mouve-
ments & court terme des principaux agrégats,
PIB ou commerce, ou a augmenter/prédire
d’autres indicateurs a fréquence élevée, lar-
gement avant leur publication. Des travaux
supplémentaires dans tous les domaines men-
tionnés semblent nécessaires pour exploiter les
principaux avantages des indicateurs basés sur
les recherches Internet par rapport a d’autres
indicateurs, a mesure que les ensembles de
données pertinents sont étendus et améliorés
au fil du temps.

Utilisation des médias sociaux
et des informations basées sur Twitter
dans la modélisation macroéconomique

A de nombreux égards, les ensembles de don-
nées des médias sociaux, tels que Twitter et
autres blogs d’utilisateurs, sont potentielle-
ment plus riches et présentent donc des avan-
tages importants par rapport aux indicateurs
basés sur les fréquences de recherches sur
Internet :

- lataille des échantillons est souvent beaucoup
plus grande et la disponibilité est pratiquement
continue ;

- les données ont une portée plus variée, avec
plus de détails généraux et spécifiques sur les
messages ;

- ces ensembles de données permettent une
approche plus stratifiée, en analysant les infor-
mations provenant d’échantillons représentatifs
sélectionnés ou de groupes d’utilisateurs bien
définis ;

- ’absence de préparation/filtrage par les pro-
priétaires de données, comme avec Google
Trends, peut étre un avantage ou un inconvénient.

Les entrées de blog et les tweets sur les médias
sociaux peuvent concerner n’importe quel
sujet, 1’utilisateur étant totalement libre de ce
qu’il choisit de publier. Pour la plupart, ces
données sont librement accessibles, soit direc-
tement sous forme brute, soit indirectement
par le biais des interfaces de programmation
d’applications (API) des médias sociaux. C’est
donc une source d’information de plus en plus
accessible, et mobilisée par les chercheurs qui
souhaitent construire des indicateurs, géné-
raux ou spécifiques a un lieu ou un moment
donné, de « climat » (appréciation de la situa-
tion) ou d’intentions sur des sujets particuliers.

Marchés financiers

A ce jour, la grande majorité des études empi-
riques publiées utilisant les données de médias
sociaux comme intrants pour les modéles
économiques et les prévisions”® sont plu-
tot a court terme et concernent le domaine
des finances et des cours boursiers. Gilbert
& Karahalios (2010), par exemple, utilisent
un ensemble de données de plus de 20 mil-
lions de publications sur LiveJournal, afin de
construire un indice d’anxiété de la population
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(Anxiety Index). 1ls se basent sur un panel de
13 000 contributeurs a LiveJournal, choisis
selon des catégorisations linguistiques sur
la base des entrées de 2004, comme un sous-
¢échantillon connu pour exprimer fréquemment
des degrés divers d’anxiété (en général, non
spécifiquement liés a des événements écono-
miques). Ce sous-échantillon est ensuite utilisé
pour construire I’indice d’anxiété sur la base de
leurs billets de blog quotidiens jusqu’en 2008
et pour tester son éventuelle « influence » sur
I’indice boursier S&P 500, en utilisant une
relation statistique de référence impliquant des
valeurs d’indice retardées et les niveaux et chan-
gements retardés du volume des transactions.

En utilisant une combinaison de régression et
de tests de causalité¢ de Granger, la conclusion
générale est que l’indice d’anxiété contient
des informations statistiquement significatives
qui n’apparaissent pas dans les données du
marché. Les auteurs notent toutefois que ce
résultat est quelque peu affaibli par des tests
supplémentaires visant a inclure 1’indice VIX
du Chicago Board Options Exchange!®, qui,
dans certains modéles, tend a dominer I’indice
d’anxiété. Méme dans ce cas, la colinéarité
générale avec le VIX est considérée comme
une validation possible de 1’utilité de 1’indice
d’anxiété comme mesure de ’incertitude des
marchés boursiers, cet indice étant basé sur
davantage de données. Les auteurs notent
néanmoins qu’il reste beaucoup a faire pour
surmonter les difficultés inhérentes a I’inter-
prétation des informations de blogs et leurs
ambiguités potentielles. Ils soulignent éga-
lement la volatilit¢é potentielle des indices
associée a des événements externes non éco-
nomiques et, facteur important, le caractere
exceptionnel a bien des égards de [’année
échantillon de 2008.

Un certain nombre d’études paralléles ont
porté uniquement sur les corrélations entre
les indicateurs de « climat » basés sur les
médias sociaux et les variables économiques
pertinentes, et non sur des mod¢les de pré-
vision. Par exemple, Zhang et al. (2010)
examinent un trés grand échantillon d’entrées
quotidiennes sur Twitter entre mars et sep-
tembre 2009 pour estimer diverses mesures
des degrés de sentiment positifs et négatifs,
allant de la peur a DI’espoir. Ces informa-
tions sont ensuite corrélées avec les valeurs
correspondantes des indices Dow Jones,
NASDAQ, S&P 500 et VIX. Des corrélations
statistiquement significatives sont consta-
tées, cohérentes avec les impacts négatifs des

indicateurs retardés de « climat » sur les cours
boursiers actuels et par rapport au VIX. Les
auteurs notent cependant que ces corrélations
sont valides tant pour les sentiments posi-
tifs que négatifs, ce qui signale I’importance
relative des explosions émotionnelles par
opposition aux tendances spécifiques du
climat sur la période de 1’échantillon.

Dans une approche similaire mais plus
formelle, Bollen et al. (2011) examinent la
relation entre les indicateurs de climat déri-
vés des flux Twitter a grande échelle et les
modifications de 1’indice Dow Jones au fil du
temps'’. Plus précisément, le contenu textuel
des flux Twitter quotidiens est analysé a 1’aide
de deux outils de suivi du climat, du mois de
mars au 19 décembre 2008. Le premier outil,
OpinionFinder, analyse le contenu textuel
des tweets pour fournir une série chronolo-
gique quotidienne de I’équilibre entre humeur
publique positive et humeur publique néga-
tive. Le second outil, Google-Profile of Mood
States (GPOMS), analyse le contenu textuel
afin de fournir une vue plus détaillée des chan-
gements dans les sentiments du public a 1’aide
de six états différents (calme, attentif, tran-
quille, énergique, de bonne humeur, heureux).
Les indicateurs résultants sont ensuite corrélés
au Dow Jones, sur une base quotidienne, en
mobilisant un mod¢le autorégressif général et
le cadre de tests de causalité de Granger. Les
auteurs concluent que les résultats corroborent
I’opinion selon laquelle [’exactitude des
modéles de prévision du marché boursier est
considérablement améliorée (d’environ 6 %)
lorsque certaines dimensions du « climat »,
mais pas toutes, sont prises en compte's. En
particulier, les variations des états « calme »
et « heureux » dans les dimensions des sen-
timents mesurés par GPOMS s’avérent avoir
une certaine valeur prédictive. Ce n’est pas
le cas du score général d’optimisme et pessi-
misme mesuré par OpinionFinder.

15. Les applications précédentes basées sur les médias sociaux et les
indicateurs de sentiment couvrent un assez large éventail de sujets,
notamment : vente de livres (Gruhl et al., 2005), recettes de billetterie du
cinéma (Mishne & Glance, 2005 ; Liu et al., 2007), pandémies grippales
(Ritterman et al., 2009), cotes des émissions de télévision (Wakamiya
etal.,, 2011) et résultats des élections (O’Connor et al., 2010 ; Tumasjan
etal., 2010).

16. Lindice VIX est une mesure trés utilisée des attentes du marché
boursier en matiére de volatilité impliquée par les options de I'indice
S&P 500, calculées et publiées par le Chicago Board Options Exchange
(CBOE), couramment appelé le fear index ou fear gauge (I'indice de
peur ou la jauge de peur), voir Brenner & Galai (1989).

17. Pour une approche similaire mais plus réduite et a fréquence plus
élevée, voir Wolfram (2010).
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Dans le prolongement de ces travaux, Mao
et al. (2012) se concentrent davantage sur la
pertinence des informations de Twitter spé-
cifiques aux finances, par opposition aux
expressions de sentiments positifs et négatifs
générales. Plus précisément, ils examinent la
relation entre le nombre quotidien de tweets
mentionnant des titres S&P 500, les cours
boursiers correspondants et les volumes négo-
ciés au niveau agrégé, pour 10 secteurs de
I’industrie pris individuellement, et au niveau
de ’entreprise, pour Apple Inc. Cet examen
se fait par corrélation entre les mesures bour-
siéres quotidiennes sur une période d’environ
3 mois (février a mai 2012) et les indicateurs
de volume Twitter. L’analyse est ensuite éten-
due en utilisant des modéles autorégressifs
linéaires simples pour prédire les indicateurs
du marché boursier avec I’indicateur des
données Twitter comme intrant exogene. Les
résultats globaux sont assez mitigés et varient
selon le niveau d’agrégation.

Des corrélations significatives sont constatées
au niveau agrégé entre l’indicateur Twitter et
les niveaux et les variations des prix, mais les
corrélations avec les volumes de transactions ne
sont pas significatives. Pour 8 des 10 secteurs
de I’industrie et des entreprises (les exclusions
notables étant les consommations courantes
réguliéres), des corrélations statistiquement
significatives sont constatées avec les niveaux
de volumes échangés mais ces corrélations ne
sont pas significatives pour les prix. Pour le
secteur financier et Apple Inc. (les catégories
les plus fortement « tweetées »), les corréla-
tions sont statistiquement significatives avec
les volumes et pour les prix. Les résultats sont
globalement reflétés dans les tests de précision
prédictive, I’indicateur Twitter améliorant les
prévisions de volumes et de prix globalement
et pour le secteur financier, mais uniquement
les prévisions de volumes pour Apple Inc.
Malgré tout, les prévisions de retournement
au cours de la période d’échantillonnage sont
au mieux exactes a 68 % globalement et pour
le secteur financier, et a seulement 52 % pour
Apple Inc., ce qui est proche d’un mouvement
purement aléatoire. Les auteurs concluent que
les corrélations pertinentes sont statistiquement
significatives et permettent de prévoir sur une
base quotidienne certaines variations bour-
siéres, méme si des efforts supplémentaires sont
nécessaires pour affiner le choix des termes de
recherche, filtrer les tweets parasites, collecter
des données a plus long terme et combiner les
indicateurs sur le nombre, la pertinence et les
sentiments des tweets individuels.

Les travaux ultérieurs de Mao et al. (2014),
notant I’ampleur des erreurs de mesure et de
classification associées au traitement basé sur
I’apprentissage automatique des sources de
données issues des blogs, se concentrent sur
un ensemble d’indicateurs plus simples, basés
sur la fréquence d’utilisation des termes liés
aux tendances baissiéres ou haussiéres du mar-
ché dans les posts de Twitter et les recherches
sur Google. Ces indicateurs sont calcu-
1és quotidiennement (Twitter) sur la période
2010-2012, et hebdomadairement (Google
Trends) sur la période 2007-2012, puis com-
parés a d’autres indicateurs de sentiment des
investisseurs. Les pouvoirs prédictifs rela-
tifs sont ensuite analysés dans le contexte de
petits modéles dynamiques sur les cours et les
rendements des marchés boursiers américain,
britannique, canadien et chinois®*. En compa-
rant les mesures et en ajustant les fréquences,
les mesures de tendances haussiéres du mar-
ché basées sur Twitter s’avérent conduire et
« prédire » les variations des mesures corres-
pondantes basées sur Google, tandis que les
deux mesures révelent une corrélation positive
avec les principales enquétes établies sur le
sentiment des investisseurs aux Etats-Unis?'.

En utilisant un cadre de modélisation VAR
dynamique assez détaillé pour les Etats-Unis
(incluant également les volumes d’échanges
et d’autres indicateurs de sentiment comme
variables explicatives), 1’indicateur basé
sur Twitter s’avére a la fois statistiquement
significatif et plus performant pour les prévi-
sions du rendement des actions sur une base
quotidienne. En outre, des niveaux élevés de
tendances haussi¢res sur Twitter sont associés
a des variations des rendements boursiers quo-
tidiens au cours des jours suivants, avec un
retour a des niveaux normaux dans les deux
a cinq jours suivants. L’indicateur Google
correspondant s’est également avéré statis-
tiquement significatif, mais avec un pouvoir
prédictifinférieur, attribué a sa faible fréquence
et a ’absence de dynamiques pertinentes. Des
corrélations similaires sont constatées pour
le Royaume-Uni, le Canada et la Chine (dans

18. Comme nous le verrons plus loin, ce résultat « historique » est vive-
ment contesté par d’autres auteurs, voir Lachanski & Pav (2017).

19. L'avantage spécifique d’une telle approche est que ces termes sont
utilisés de maniere non ambigué et de fagon ciblée pour faire référence
aux conditions des marchés financiers.

20. Spécifiquement, pour les Etats-Unis, ils examinent un certain
nombre d’indicateurs de marché, notamment les indices Dow Jones et
S&P, pour le Royaume-Uni, le FTSE100, pour le Canada, le S&P/TSX et
pour la Chine, I'indice SSE.

21. Ces indices incluent le Daily Sentiment Index et le Sentiment Report
of Investors Intelligence d’US Advisors.
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des modéles a deux variables plus simples)
mais avec un pouvoir prédictif inférieur pour
la Chine. L’indicateur Google s’avére éga-
lement corrélé de maniére significative aux
quatre marchés boursiers analysés mais avec
un pouvoir prédictif plus faible. Les auteurs
notent que les résultats globaux sont pro-
metteurs en termes de corrélation prédictive,
mais sont moins clairs en ce qui concerne la
causalité, qui reste un probléme de recherche
difficile pour I’analyse des Big Data et le déve-
loppement de méthodes de conception expé-
rimentale et d’algorithmes d’apprentissage
automatique appropriés.

Parmi les autres contributions notables a la
littérature financiére utilisant des indices
basés sur Twitter, on peut citer Arias ef al.
(2012), qui appliquent des algorithmes
complexes d’arbres décisionnels aux infor-
mations basées sur Twitter pour analyser les
ventes de billetterie de cinéma et les cours
boursiers, Ranco ef al. (2015), qui examinent
I’impact des mesures basées sur Twitter pour
les effets des « études d’événement » sur les
rendements boursiers de 30 sociétés leader
de I’indice Dow Jones entre 2013 et 2014.
Bartov ef al. (2015), qui couvrent 300 entre-
prises de 2009 a 2012, cherchent a déterminer
de maniére plus spécifique si I’opinion agré-
gée des tweets individuels concernant une
entreprise peut aider a prévoir les bénéfices
et les rendements des actions de 1’entreprise
autour des annonces de bénéfices, et si la
capacité a prédire les rendements anormaux
est meilleure pour les entreprises interve-
nant dans des environnements d’information
moins riches.

La littérature basée sur Twitter, émanant ini-
tialement des sciences de I’information et
du traitement des données et des études sur
I’intelligence artificielle, ne manque pas de
critiques dans le monde de 1’économie et de
la finance. Une récente étude de Lachanski
& Pav (2017) critique fortement 1’approche
générale et les résultats de Bollen et al.
(2011), qu’ils considérent incompatibles a
la fois avec la théorie de I’information et
avec les analyses textuelles basées sur le
sentiment des investisseurs. Cherchant a
reproduire des indicateurs et des modéles de
sentiment similaires, ils trouvent une certaine
corrélation avec 1’indice Dow Jones intra-
échantillon mais aucune corrélation hors
échantillon. Bien que ces résultats puissent
étre attribués a des différences mineures
de couverture des données et de choix de la

période étudiée, les auteurs concluent que
les résultats de Bollen présentent des valeurs
fortement aberrantes et qu’il n’existe que peu
ou pas de preuves crédibles montrant que des
mesures basées sur Twitter pour les sentiments
collectifs généraux puissent étre utilisées pour
prévoir 1’activité de I’indice sur une base quo-
tidienne. De fagon générale, ils font valoir que
I’é¢tude de Bollen ef al. (2011) est fondamenta-
lement erronée et a conduit & une « perte séche
pour la littérature financiére ».

Marchés du travail

A ce jour, il semble que relativement peu
d’études économiques associées a Twitter aient
été publiées en dehors du secteur des marchés
financiers. Les recherches sur le marché du
travail d’Antenucci et al. (2014), de I’univer-
sit¢ du Michigan, constituent une exception
importante. Ils ont développé des mesures
de flux sur le marché du travail a partir des
données des médias sociaux. Des échantillons
particuliérement volumineux basés sur Twitter
ont été utilisés pour produire des indicateurs
de pertes, recherches et offres d’emploi, en
vue d’analyser les estimations hebdomadaires
a fréquence élevée des flux sur le marché,
de juillet 2011 a début novembre 2013. Les
mesures sont d’abord dérivées de la fréquence
d’utilisation des termes de perte et de recherche
d’emploi dans 1I’échantillon de tweets. Elles
sont ensuite combinées en mesures composites
en utilisant leurs principaux éléments pour
suivre les demandes initiales d’assurance cho-
mage a des fréquences moyennes et élevées.
L’indice résultant présente un meilleur rap-
port signal/bruit que les données initiales pour
les demandes d’assurance chomage, ce qui
pourrait étre utile pour les responsables poli-
tiques qui ont besoin d’indicateurs a fréquence
élevée, en temps réel. Sur la période de 1’échan-
tillon, I’indicateur contribue de 15320 % a la
variance de I’erreur de prédiction pour la pré-
vision consensuelle des demandes d’assurance
chomage initiales. L’indicateur a également
été jugé utile pour fournir des indicateurs en
temps réel lors d’événements tels que 1’ouragan
Sandy, ou I’arrét des activités gouvernemen-
tales fédérales de 2013 aux Etats-Unis, bien
que ces travaux soient actuellement en cours
de révision depuis que les estimations du
modele original ont commencé a dévier vers
la mi-2014.
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Les limites de I’utilisation des médias
sociaux dans les études de prévision
actuelles

Dans I’ensemble, les difficultés liées a 1’ex-
traction et a 1 utilisation d’ensembles de
données des médias sociaux sont considé-
rables et peut-&tre supérieures a celles rencon-
trées pour les données issues de recherches sur
Internet. En régle générale, le chercheur doit
mettre au point des méthodes de recherche
sur de grands ensembles d’entrées de blog
afin d’identifier, dans un échantillon et une
période donnés, la fréquence d’utilisation
d’expressions ou de mots-clés spécifiques par
les contributeurs. Ce travail peut par exemple
inclure la recherche d’expressions renvoyant
a des notions comme la sécurité de I’emploi,
la perte d’emploi, a des noms de produits de
consommation ou d’entreprises, ou des expres-
sions utilisées de fagcon plus générale pour
indiquer le degré d’anxiété ou de confiance en
général ou plus particulierement sur la situa-
tion économique et financiére. Ainsi, bien
que ces publications sur les blogs soient plus
riches en contenu, elles sont également plus
exposées a des différences en termes de lin-
guistique, d’interprétation et de nuances dans
I’utilisation de la langue que les données de
recherches sur Internet.

Pour toutes ces raisons, et compte tenu du
volume considérable a traiter, une grande partie
du travail dans ce domaine s’appuie sur les
développements de D’informatique, de 1’ap-
prentissage automatique et de I’intelligence
artificielle, pour la conception et 1’application
de filtres automatisés treés élaborés permettant
d’extraire le contenu informatif d’entrées de
blog textuelles simples. Il est intéressant de
noter qu’une grande partie de la littérature d’ori-
gine est issue de 1’étude des méthodes de calcul,
de linguistique et d’apprentissage automatique,
et non des domaines de I’économie et des
finances. C’est pourquoi ces travaux ne sont pas
toujours développés dans les cadres théoriques
et empiriques clairs et familiers plus couram-
ment utilisés dans la recherche économique et
en économétrie. Bien que ces études recourent
souvent a des techniques d’apprentissage
automatique de pointe, il existe relativement
peu de tests démontrant la supériorité de leur
approche relativement a des mesures plus
simples portant sur 1I’équilibre des fréquences.

De méme, il y a une sorte de « quéte du Graal »
pour trouver un indicateur du marché finan-
cier s’appuyant sur de larges bases et capable

d’expliquer, de prédire ou, au mieux, d’assurer
une corrélation avec des variables financiéres
choisies. Peut-étre en raison de la taille énorme
des échantillons de données brutes a fréquence
¢levée, les échantillons temporels choisis
semblent souvent trop particuliers et restreints,
comme le soulignent Lachanski & Pav (2017).
Dans ce contexte, les travaux plus récents de
Mao et al. (2015) qui se concentrent sur des
variables plus simples, définies de manicre
plus étroite afin d’étre pertinentes pour les
marchés financiers, sur une période d’échan-
tillonnage plus longue et qui comparent les
mesures, peuvent s’avérer plus gratifiants.
Méme dans ce cas, l'accent est mis trop sou-
vent sur le pouvoir prédictif a trés court terme
(quotidien) et sur la nécessité de disposer d'un
modéle plus détaillé pour les cours des actions
américaines, par opposition a ceux des autres
économies. Ces deux facteurs limitent claire-
ment leur pertinence globale pour 1’analyse
macroéconomique par opposition aux applica-
tions de trading axées sur le profit.

De méme que dans I’ensemble des études
basées sur les variables de recherches Internet,
les modeles utilisés dans de nombreuses études
basées sur les médias sociaux sont presque
exclusivement statistiques et, en |’absence
d’autres variables explicatives, peuvent s’avérer
trop simples pour en dire beaucoup sur la dyna-
mique sous-jacente ou les valeurs prédictives
relatives des différents indicateurs analysés.
En outre, une omission surprenante et peut-étre
importante dans ces études est que les marchés
financiers sont intrinséquement internationaux,
donc liés les uns aux autres et influencés par
d’autres phénoménes mondiaux.

Structure et utilisations d’autres
sources de données massives : les
transactions électroniques et les
indicateurs de confiance

Dans la mesure ou une part importante et
croissante des transactions financieres et
commerciales mondiales est réalisée par
des systémes de paiement et de transactions
¢électroniques, I’intérét a été croissant pour
I’emploi de statistiques a fréquence élevée
provenant de ces sources dans des cadres de
prévision et d’évaluation formels et infor-
mels. Généralement, ces systémes couvrent un
large éventail d’informations et de fréquences,
jusqu’au niveau des transactions individuelles.
De ce fait, la confidentialité et les droits de
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propriété constituent des limites importantes
pour leur utilisation au-dela d’un cercle étroit.

Indicateurs des transactions commerciales
SWIFT

Dans ce contexte, les récentes enquétes mon-
diales sur le commerce et les finances menées
par I'ICC (Global Surveys of Trade and
Finance) et les récents rapports de blog de
la BERD attirent particuliérement 1’attention
sur ’utilisation des indicateurs SWIFT pour
suivre les opérations de crédit commercial et
le volume des transactions commerciales* **.
Tout en exprimant un certain nombre de mises
en garde importantes sur la forme et la couver-
ture de ce type de données, les deux rapports
fournissent des exemples utiles de la forte
baisse d’une année a ’autre des messages liés
aux transactions SWIFT (correspondant a une
part importante de lettres de crédit commer-
ciales) entre fin 2008 et fin 2009 et plus tard,
début 2011, et leur lien avec les tendances
mondiales et régionales du commerce au cours
de ces mémes périodes.

De maniére plus spécifique, une étude récente
de I’ Australian Reserve Bank® examine 1’uti-
lisation possible de divers indicateurs électro-
niques a partir des paiements de gros et de détail
des banques commerciales pour la prévision
d’une gamme d’agrégats macroéconomiques,
dont la consommation, la demande intérieure
et le PIB. Les résultats globaux sont mitigés :
un indicateur des paiements SWIFT, utilisé en
combinaison avec les principales composantes
d’indicateurs macroéconomiques a court terme
plus classiques, améliore considérablement les
performances prédictives a court terme par
rapport & des modeles de référence autorégres-
sifs simples, tandis que d’autres indicateurs de
paiements de détail, dont les transactions par
carte de crédit, sont moins performants.

Suivant la méme idée générale, SWIFT, en
collaboration avec CORE Louvain, a construit
un certain nombre d’indicateurs mondiaux
et régionaux a utiliser dans des applications
spécifiques de prévision immédiate®. SWIFT
(2012) fait notamment état de 1’utilisation d’un
indice agrégé de I’OCDE pour les transactions
filtrées d’une série de modéles bridge de PIB,
les résultats les plus significatifs étant obtenus
a l’aide d’un modele de prévision dynamique
a fréquence mixte pour les mouvements tri-
mestriels du PIB réel de ’OCDE, de 2000 a
2011. Comme pour la plupart des études basées

sur des indicateurs de recherches Internet, le
modele de référence sous-jacent est un modele
ARMA statistique relativement simple, ne pre-
nant en compte aucune autre information.

Un inconvénient important de ces €tudes tient
au fait que les indicateurs SWIFT se rapportent
généralement aux volumes de messages et non
aux niveaux ou aux valeurs des transactions.
Les contenus doivent donc étre soigneusement
filtrés (messages par rapport aux transactions),
de méme que la couverture (transactions liées
au commerce, aux finances et a d’autres acti-
vités). Néanmoins, les résultats obtenus en
général a ce jour vont généralement dans le
sens de I’approche globale et, ayant I’avantage
d’étre disponibles sur une plus longue période
d’échantillonnage, ils méritent d’étre appro-
fondis parmi une gamme plus large d’indica-
teurs et d’agrégats économiques.

Statistiques des transactions de paiement

La récente étude de la Banque du Canada réa-
lisée par Galbraith & Tkacz (2015) fait état
d’une approche intéressante combinant divers
indicateurs financiers et de transactions dans
un ensemble de modéles d’indicateurs du PIB
a fréquence variable. Ces modéles combinent
des mesures de la croissance, en valeur et en
volume, des transactions mensuelles et trimes-
trielles de débit, crédit et chéques canadiens,
compensées quotidiennement par la Canadian
Payments Association (CPA), avec des indica-
teurs composites avancés pour les Etats-Unis
et le Canada, les taux de chdmage mensuels et
la croissance retardée du PIB. L’une des prin-
cipales conclusions est que la précision des
toutes premiéres prévisions du PIB est amélio-
rée grace a I’inclusion des paiements par carte
de débit, observés pendant les deux premiers
mois de la période de prévision, bien que ces
améliorations ne soient plus détectables une
fois observée la valeur du PIB du trimestre pré-
cédent. Globalement, cela confirme I’intérét
potentiel de combiner des transactions élec-
troniques avec d’autres données mesurables

22. Voir en particulier les sections Global and Regional trends des rap-
ports de I'ICC « Global Survey of Trade and Finance: Rethinking Trade
Finance », pour 2010, 2011 et 2012, et les blogs de la BERD « Trade
Finance on the Way to Recovery in the EBRD Region », Janvier 2011
et « Rising uncertainty for trade finance as IFI additionality increases »,
Février 2012.

23. Le réseau SWIFT (Society of Worldwide Interbank Financial
Telecommunication) couvre les transactions financieres de plus de
10 000 institutions financiéres et entreprises dans le monde (210 pays).
24. Voir Gill et al. (2012).

25. Voir en particulier « The SWIFT Index: Technical Description »,
SWIFT, février 2012.
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quotidiennement. Une limitation évidente de
’utilisation de cette classe d’information est
sa confidentialité et son inaccessibilité, méme
sous une forme traitée, pour des utilisations a
des fins de recherche.

Indicateurs d’emploi d’ADP

Un autre exemple d’utilisation de données des
systémes de transactions en temps réel est celui
des travaux présentés dans le rapport national
sur I’emploi de I’Institut ADP (2012) pour les
Etats-Unis?. Dans ces travaux, les données de
paie mensuelles et bimensuelles traitées par le
systétme d’ADP (responsable de la paie pour
des établissements représentant environ 20 %
des employés du secteur privé aux Etats-Unis)
sont filtrées et classées par taille et par secteur
pour fournir des appariements avec 1’échan-
tillon utilisé pour les données mensuelles
sur I’emploi publiées par le BLS (Bureau of
Labor Statistics). Un ensemble d’indicateurs
sectoriels ajustés d’ADP est ensuite utilisé,
conjointement avec I’indice « Philadelphia
Federal Reserve ADS Business Conditions
Index »%, pour estimer un systéme d’équa-
tions VAR permettant de prévoir les variations
mensuelles des données du BLS pour I’emploi
privé, par secteur, depuis avril 2001. Bien que
la significativité des variables individuelles ne
soit pas indiquée et que les restrictions impo-
sées aux parameétres individuels/contributions
sectorielles ne soient pas claires, les corré-
lations globales dans 1’échantillon semblent
relativement élevées (0.83 a 0.95) et les
mod¢eles semblent suivre les mouvements
mensuels globaux de I’emploi du BLS pour
I’ensemble du secteur privé et pour 5 grands
secteurs, de fagon assez proche.

L’indice Ceridian-UCLA Pulse of Commerce

Un autre indicateur Big Data intéressant pour
I’analyse a fréquence ¢élevée de I’activité amé-
ricaine est le Ceridian-UCLA Anderson Pulse
of Commerce Index (PCI). Cet indice est essen-
tiellement bas¢ sur les paiements par la carte
électronique Ceridian pour les ventes de diesel
aux sociétés américaines de transport de mar-
chandises. En principe, les données des tran-
sactions peuvent étre suivies et analysées sur
une base annuelle, mensuelle, hebdomadaire et
quotidienne en fonction de I’emplacement et
des volumes d’achat de carburant afin de bros-
ser un tableau détaillé a haute fréquence des
activités de transport routier aux Etats-Unis,
incluant notamment les autoroutes et les villes,

les ports d’expédition, les centres de fabrica-
tion et les postes frontaliers avec le Canada et
le Mexique. Le principal avantage du PCI par
rapport aux autres indicateurs économiques est
d’étre basé sur des données de consommation
effective de carburant en temps réel, dispo-
nibles bien avant la publication des statistiques
mensuelles ; le principal inconvénient est qu’il
n’est pas disponible en accés libre pour les
chercheurs. A ce jour, il semble qu’aucune
étude ne soit disponible, mais UCLA Anderson
publie un bulletin mensuel 4 a 5 jours avant
la publication des données et des rapports sur
la production industrielle mensuelle, et reléve
que les tests rétrospectifs menés jusqu’en 1999
montrent que 1’indice correspond étroitement a
la croissance du PIB réel et aux variations de la
production industrielle.

Au cours de la récession de 2008-2009 et
depuis, de nombreux prévisionnistes nationaux
et internationaux ont connu des expériences
similaires, avec des modéles, méthodes et ana-
lyses existantes qui n’étaient pas spécialement
en mesure de prévoir ou analyser 1I’ampleur de
la crise. Cette insuffisance des moyens a mis en
évidence la situation sous-jacente, le manque
de résultats systématiques sur ’ampleur du
choc financier, la nature des liens internatio-
naux en jeu et les mécanismes par lesquels les
chocs financiers se sont traduits en chocs pour
I’économie réelle. En revanche, les indica-
teurs a court terme et les modéles de prévision
immeédiate se sont parfois révélés extrémement
utiles sur le commerce mondial et le PIB des
économies du G7, et plus précis pour un tri-
mestre en cours ou une prévision immédiate.
Toutefois, de tels modéles semblent avoir été
limités ou insuffisants pour aller bien au-dela
du trimestre en cours et détecter les points de
retournement possibles, reflétant les limites
des indicateurs soft basés sur des enquétes
et le manque d’informations hard. Tout cela
suggere une priorité pour la recherche, vers

26. Voir le rapport « ADP National Employment Report », Automatic
Data Processing Inc. et Moody’s Analytics, octobre 2012.

27. L'indice ADS des conditions de travail est basé sur le cadre déve-
loppé dans I'étude d’Aruoba et al. (2009). L'indice prend en compte
une combinaison d’indicateurs a fréquence élevée et faible, dont les
demandes initiales hebdomadaires de chémage, I'emploi salarié men-
suel, la production industrielle, le revenu personnel moins les presta-
tions sociales, la fabrication et les ventes et le PIB trimestriel réel.
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I’objectif de rendre plus rapidement dispo-
nibles les informations pertinentes.

Sur la base de la revue de littérature acadé-
mique récente présentée ici, une conclusion
générale est que les indicateurs basés sur
les recherches Internet, les médias sociaux
et d’autres sources de Big Data, constituent
un moyen nouveau et potentiellement utile
pour mesurer différents aspects du compor-
tement des consommateurs et des entreprises,
en temps quasi réel. Ces indicateurs peuvent
contenir des informations que d’autres indi-
cateurs économiques ne peuvent pas capturer
ni rendre disponibles aussi rapidement.
C’est pourquoi ils méritent d’étre davantage
développés et suivis, parallélement a d’autres
indicateurs macroéconomiques.

L’éventail des études empiriques examinées
fournit des informations intéressantes et des
preuves de corrélations significatives et de per-
formances prédictives dans divers domaines.
Cependant, les résultats sont aussi assez miti-
gés, reflétant a la fois la simplicité relative des
modéles utilisés et des limites importantes
dues a la nature « qualitative » des données,
ainsi qu’a leur qualité, leur forme, et a la taille
des échantillons. A cet égard, il reste encore
beaucoup a faire pour :

- affiner et améliorer les normes de qualité
des ensembles de Big Data disponibles et leur
accessibilité ;

- développer de meilleures méthodes d’ex-
traction d’informations pertinentes pour
des domaines spécifiques de la recherche
économique ;

- améliorer les moyens de comparaison et de
test des différentes méthodes de mesure ;

- poursuivre I’adaptation et I’amélioration des
cadres de test et de modélisation afin qu’ils
soient plus utiles pour I’intégration d‘informa-
tions sur le trés court terme dans les prévisions
macroéconomiques a court terme.

Néanmoins, il y a quelques exemples évidents
dans lesquels de tels indicateurs pourraient
utilement compléter les variables mobilisées
dans les approches actuelles de prévision
immeédiate et autres approches basées sur les
indicateurs. Aprés la premiére vague d’études
de ce type qui a dominé la littérature, il serait
utile d’en tirer des enseignements pour la
conception des travaux futurs, plutdt que de
les rejeter globalement comme un effet de
mode ou une impasse.

Les sources de Big Data basées sur les tran-
sactions et autres indicateurs financiers, ont été
utilisées plus rarement, jusqu’a tout récemment.
Les résultats obtenus a ce jour apparaissent eux
aussi plutot mitigés, bien que les indicateurs
de crédit commercial semblent avoir effecti-
vement émis les bons signaux avant et pendant
la crise financiére. Ils présentent également
certaines caractéristiques prometteuses mais
sont limités en termes de contenu d’information
et de transparence. Quant aux études basées
sur les recherches Internet et sur les médias
sociaux, elles méritent d’étre approfondies dans
le cadre des indicateurs économiques semi-
structurels et statistiques. Contrairement aux
indicateurs basés sur Internet, cette catégorie de
données pose des questions de confidentialité
plus importantes, et n’est de ce fait disponible
jusqu’a présent qu’a un public relativement res-
treint, principalement les banques centrales et
les statisticiens. Les priorités ici consistent donc
a ¢élaborer des normes de qualité appropriées et
a améliorer I’accessibilité pour les statisticiens
et les chercheurs en économie sous une forme
suffisamment pertinente et condensée.

Le message général serait ainsi que les Big Data
sont des sources d’information nouvelles et utiles
pour I’analyse économique, mais qui demandent
aussi a étre affinées, développées et suivies
parallélement a d’autres indicateurs et d’autres
méthodes de prévision macroéconomique, tout
en constituant, en tant que telles, un ajout bien-
venu dans la boite a outils des économistes et des
statisticiens pour I’analyse a court terme. O

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018



L'apport des Big Data pour les prévisions macroéconomiques a court terme et « en temps réel » : une revue critique

BIBLIOGRAPHIE

ADP & Moody’s Analytics Enhance (2012). 4ADP
National Employment Report.
http://mediacenter.adp.com/news-releases/news-
release-details/adp-and-moodys-analytics-enhance-
adp-national-employment-report/

Andrade, S. C., Bian, J. & Burch, T. R. (2009).
Does information dissemination mitigate bubbles?
The role of analyst coverage in China. University of
Miami Working Paper.

Andrade, S. C., Bian, J. & Burch, T. R. (forthco-
ming). Analyst Coverage, Information, and Bubbles.
The Journal of Finance and Quantitative Analysis,
48(5), 1573-1605.
https://doi.org/10.1017/S0022109013000562

Antenucci, D., Cafarella, M., Levenstein, C., Ré, C.
& Shapiro, M. (2014). Using Social Media to Mea-
sure Labour Market Flows. University of Michigan,
NBER Working paper N° 20010.
https://doi.org/10.3386/w20010

Anvik, C. & Gjelstad, K. (2010). “Just Google It!”;
Forecasting Norwegian unemployment figures with
web queries. CREAM Publication N° 11.
http://hdl.handle.net/11250/95460

Arias, M., Arratia, A. & Xuriguera, R. (2014).
Forecasting with Twitter Data. In: ACM Transactions
on Intelligent Systems and Technology, 5(1), 1-24.
https://doi.org/10.1145/2542182.2542190

Armah, N. (2013). Big Data Analysis: The Next
Frontier. Bank of Canada Review, Summer 2013,
32-39.
https://www.bankofcanada.ca/wp-content/
uploads/2013/08/boc-review-summer 13-armah.pdf

Artola, C. & Galen, E. (2012). Tracking the Future
on the Web: Construction of leading indicators using
Internet searches. Bank of Spain Occasional Paper
N° 1203.
https://www.bde.es/f/webbde/SES/Secciones/
Publicaciones/PublicacionesSeriadas/Documentos-
Ocasionales/12/Fich/do1203e.pdf

Aruoba, S. B., Diebold, F. X. & Scotti, C. (2009).
Real-Time Measurement of Business Conditions.
Journal of Business and Economic Statistics, 27(4),
417-427.

https://doi.org/10.1198/jbes.2009.07205

Askitas, N. & Zimmermann, K. F. (2009). Google
Econometrics and Unemployment Forecasting.
Applied Economics Quarterly, 55(2), 107—120.
https://doi.org/10.3790/aeq.55.2.107

Bartov, E., Faurel, L. & Mohanram, P. (2015).
Can Twitter Help Predict Firm-Level Earnings and
Stock Returns? Rotman School of Mnagaemnet,
Working Paper N° 2631421, July 2015.
https://dx.doi.org/10.2139/ssrn.2782236

Bok, B., Caratelli, D., Giannone, D., Sbordone, A.
& Tambalotti, A. (2017). Macroeconomic Nowcas-
ting and Forecasting with Big Data. New York Fede-
ral Reserve Staff Report N° 830, November 2017.
https://www.newyorkfed.org/research/staff reports/
sr830

Bollen, J., Mao, H. & Zeng, X.-J. (2011). Twitter
mood predicts the stock market. Journal of Compu-
tational Science, 2(1), 1-8.
https://doi.org/10.1016/j.jocs.2010.12.007

Bortoli, C. & Combes, S. (2015). Contribution
from Google Trends for forecasting the short-term
economic outlook in France: limited avenues. Insee,
Conjoncture de la France.
https://www.insee.fr/en/statistiques/1408911?somm
aire=1408916

Brenner, M. & Galai, D. (1989). New Financial Ins-
truments for Hedging Changes in Volatility. Finan-
cial Analysts Journal, 45(4), 65-71.
https://www.jstor.org/stable/4479241

Buono D., Mazzi, G. L., Kapetanios, G., Marcel-
lino, M. & Papailas, F. (2017). Big data types for
macroeconomic nowcasting. Eurostat Review on
National Accounts and Macroeconomic Indicators,
1/2017, 93-145.
https://ec.europa.eu/eurostat/cros/system/files/
euronaissuel-2017-art4.pdf

Burns, A. F. & Mitchell, W. C. (1946). Measuring
Business Cycles. NBER Book Series, Studies in
Business Cycles N° 2.
https://www.nber.org/books/burn46-1

Carriére-Swallow, Y. & Labbé, J. (2010). Now-
casting with Google Trends in an Emerging Market.
Bank of Chile Working Paper N° 588. Reprinted
(2013) in: Journal of Forecasting, 32(4), 289-298.
https://doi.org/10.1002/for.1252

Chamberlin, G. (2010). Googling the present. Eco-
nomic and Labour Market Review, 4(12), 59-95.
https://doi.org/10.1057/elmr.2010.166

Choi, H. & Varian, H. (2009a). Predicting the pre-
sent with Google Trends. Google, Technical report,
April 2009.

http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.1659302

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018

81


https://dx.doi.org/10.2139/ssrn.2782236
https://www.newyorkfed.org/research/staff_reports/sr830
https://www.newyorkfed.org/research/staff_reports/sr830
https://doi.org/10.1016/j.jocs.2010.12.007
https://www.insee.fr/en/statistiques/1408911?sommaire=1408916
https://www.insee.fr/en/statistiques/1408911?sommaire=1408916
https://www.jstor.org/stable/4479241
https://ec.europa.eu/eurostat/cros/system/files/euronaissue1-2017-art4.pdf
https://ec.europa.eu/eurostat/cros/system/files/euronaissue1-2017-art4.pdf
https://www.nber.org/books/burn46-1
https://doi.org/10.1002/for.1252
https://doi.org/10.1057/elmr.2010.166
http://dx.doi.org/10.2139/ssrn.1659302
http://mediacenter.adp.com/news-releases/news-release-details/adp-and-moodys-analytics-enhance-adp-national-employment-report/
http://mediacenter.adp.com/news-releases/news-release-details/adp-and-moodys-analytics-enhance-adp-national-employment-report/
http://mediacenter.adp.com/news-releases/news-release-details/adp-and-moodys-analytics-enhance-adp-national-employment-report/
https://doi.org/10.1017/S0022109013000562
https://doi.org/10.3386/w20010
http://hdl.handle.net/11250/95460
https://doi.org/10.1145/2542182.2542190
https://www.bankofcanada.ca/wp-content/uploads/2013/08/boc-review-summer13-armah.pdf
https://www.bankofcanada.ca/wp-content/uploads/2013/08/boc-review-summer13-armah.pdf
https://www.bde.es/f/webbde/SES/Secciones/Publicaciones/PublicacionesSeriadas/DocumentosOcasionales/12/Fich/do1203e.pdf
https://www.bde.es/f/webbde/SES/Secciones/Publicaciones/PublicacionesSeriadas/DocumentosOcasionales/12/Fich/do1203e.pdf
https://www.bde.es/f/webbde/SES/Secciones/Publicaciones/PublicacionesSeriadas/DocumentosOcasionales/12/Fich/do1203e.pdf
https://doi.org/10.1198/jbes.2009.07205
https://doi.org/10.3790/aeq.55.2.107

82

Choi, H. (2009b). Predicting Initial Claims for Unem-
ployment Benefits. Google, Technical report, July 2009.
https://ssrn.com/abstract=1659307

Choi, H. & Varian, H. (2012). Predicting the Pres-
ent with Google Trends. Economic Record, 88, 2-9.
http://dx.doi.org/10.1111/j.1475-4932.2012.00809.x

Cousin, G. & Hillaireau, F. (2018). En attente du
titre. Economie et Statistique / Economics and Sta-
tistics (this issue)

Da, Z., Engelberg, J. & Gao, P. (2010). In Search
of Earnings Predictability. University of Notre Dame
and University of North Carolina at Chapel Hill,
Working Paper.
https://pdfs.semanticscholar.org/b68e/aeeac8e5fd-
42cff698c7c96deeS5e357623a.pdf

Da, Z., Engelberg, J. & Ga, P. (2011). In Search
of Attention. Journal of Economic Finance, 66(5),
1461-1499.
https://econpapers.repec.org/RePEc:bla:jfinan:v:66:
y:2011:1:5:p:1461-1499

D’Amuri, F. (2009). Predicting unemployment in
short samples with internet job search query data.
MPRA Paper N° 18403.

https://econpapers.repec.org/RePEc:pra:mprapa: 18403

D’Amuri, F. & Marcucci, J. (2009). “Google It!”
Forecasting the US Unemployment Rate with a
Google Job Search Index. ISER Working Paper
Series N° 2009-32.
https://www.iser.essex.ac.uk/research/publications/
working-papers/iser/2009-32

Della Penna, N. & Huang, H. (2009). Constructing
Consumer Sentiment Index for U.S. Using Inter-
net Search Patterns. University of Alberta, Working
Paper N° 2009-26.
https://ideas.repec.org/p/ris/albaec/2009_026.html

Diebold, F. X. (2000). “Big Data” Dynamic Fac-
tor Models for Macroeconomic Measurement and
Forecasting: A Discussion of the Papers by Lucrezia
Reichlin and by Mark W. Watson. In: Dewatripont,
M., Hansen, L. P. & Turnovsky, S. (Eds.), Advances
in Economics and Econometrics, Eighth World
Congress of the Econometric Society, pp. 115-122.
Cambridge: Cambridge University Press.
https://www.sas.upenn.edu/~fdiebold/papers/paper4d0/
temp-wc.PDF

Dimpfl, T. & Jank, S. (2012). Can internet search
queries help to predict stock market volatility? New
York: Social Science Research Network.

EBRD (2011). Trade Finance on the Way to Reco-
very in the EBRD Region. EBRD blog, January 2011.

EBRD (2012). Rising uncertainty for trade finance
as IFI additionality increases. EBRD blog February
2012.

Ettredge, M., Gerdes, J. & Karuga, G. (2005).
Using web-based search data to predict macroecono-
mic statistics. Communications of the Association of
Computing Machinery, 48(11), 87-92.
https://doi.org/10.1145/1096000.1096010

Galbraith, J. W. & Tkacz, G. (2015). Nowcasting
GDP with electronic payments data. ECB Statistics
Paper Series N° 10.

https://econpapers.repec.org/RePEc:ecb:ecbsps:201510

Giannone, D., Reichlin, L. & Small, D. (2008).
Nowecasting: The realtime informational content of
macroeconomic data. Journal of Monetary Econo-
mics, 55(4), 665-676.
https://econpapers.repec.org/RePEc:eee:moneco:v:55:
y:2008:1:4:p:665-676

Gilbert, E. & Karahalios, K. (2010). Widespread
Worry and the Stock Market. Proceedings of the
Fourth International AAAI Conference on Weblogs
and Social Media.
https://www.aaai.org/ocs/index.php/ICWSM/
ICWSM10/paper/view/1513

Gill, T., Perera, D. & Sunner, D. (2011). Electro-
nic Indicators of Economic Activity. Reserve Bank of
Australia Bulletin, June 2012.
https://www.rba.gov.au/publications/bulletin/2012/
jun/1.html

Gruhl, D., Guha, R., Kumar, R., Novak, J. & Tom-
kins, A. (2005). The predictive power of online chat-
ter. Proceedings of the eleventh ACM SIGKDD inter-
national conference on Knowledge discovery in data
mining, 2005.
https://doi.org/10.1145/1081870.1081883

Guzman, G. C. (2011). Internet Search Behaviour as
an Economic Forecasting Tool: The Case of Inflation
Expectations. The Journal of Economic and Social
Measurement, 36(3), 119-167.
https://ssrn.com/abstract=2004598

Hassani, H. & Silva, E. (2015). Forecasting with Big
Data: A Review. Annals of Data Science, 2(1), 5-19.
https://doi.org/10.1007/s40745-015-0029-9

Hellerstein, R. & Middeldorp, M. (2012). Forecas-
ting with Internet Search Data. Federal Reserve Bank
of New York, Liberty Street Economics, January 4,
2012.
https://libertystreeteconomics.newyorkfed.org/
2012/01/forecasting-with-internet-search-data.html

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018


http://dx.doi.org/10.1111/j.1475-4932.2012.00809.x
https://pdfs.semanticscholar.org/b68e/aeeac8e5fcd42cff698c7c96dee5e357623a.pdf
https://pdfs.semanticscholar.org/b68e/aeeac8e5fcd42cff698c7c96dee5e357623a.pdf
https://econpapers.repec.org/RePEc:bla:jfinan:v:66:y:2011:i:5:p:1461-1499
https://econpapers.repec.org/RePEc:bla:jfinan:v:66:y:2011:i:5:p:1461-1499
https://econpapers.repec.org/RePEc:pra:mprapa:18403
https://www.iser.essex.ac.uk/research/publications/working-papers/iser/2009-32
https://www.iser.essex.ac.uk/research/publications/working-papers/iser/2009-32
https://ideas.repec.org/p/ris/albaec/2009_026.html
https://www.sas.upenn.edu/~fdiebold/papers/paper40/temp-wc.PDF
https://www.sas.upenn.edu/~fdiebold/papers/paper40/temp-wc.PDF
https://doi.org/10.1145/1096000.1096010
https://econpapers.repec.org/RePEc:ecb:ecbsps:201510
https://econpapers.repec.org/RePEc:eee:moneco:v:55:y:2008:i:4:p:665-676
https://econpapers.repec.org/RePEc:eee:moneco:v:55:y:2008:i:4:p:665-676
https://www.aaai.org/ocs/index.php/ICWSM/ICWSM10/paper/view/1513
https://www.aaai.org/ocs/index.php/ICWSM/ICWSM10/paper/view/1513
https://www.rba.gov.au/publications/bulletin/2012/jun/1.html
https://www.rba.gov.au/publications/bulletin/2012/jun/1.html
https://doi.org/10.1145/1081870.1081883
https://ssrn.com/abstract=2004598
https://doi.org/10.1007/s40745-015-0029-9
https://libertystreeteconomics.newyorkfed.org/2012/01/forecasting-with-internet-search-data.html
https://libertystreeteconomics.newyorkfed.org/2012/01/forecasting-with-internet-search-data.html

L'apport des Big Data pour les prévisions macroéconomiques a court terme et « en temps réel » : une revue critique

ICC (2010). Rethinking Trade Finance 2010: An
ICC Global Survey. Paris: International Chamber of
Commerce.
https://iccwbo.org/publication/icc-global-report-on-
trade-finance-2012/

International Institute of Forecasters’ Workshop
(2014). Using Big Data for Forecasting and Statis-
tics. Summary of proceedings of the 11% IIF works-
hop, April 2014, hosted by the ECB.
https://forecasters.org/wp-content/uploads/11th-IIF-
Workshop_BigData.pdf

Jansen, B. J., Ciamacca, C. C. & Spink, A. (2008).
An analysis of travel information searching on the
web.  Information Technology & Tourism, 10(2),
101-108.
https://doi.org/10.3727/109830508784913121

Kholodilin, K. A., Podstawski, M. & Siliverstovs, B.
(2010). Do Google Searches Help in Nowcasting Pri-
vate Consumption? Real-Time Evidence for the US.
DIW Berlin Discussion Paper N° 997.
https://dx.doi.org/10.2139/ssrn.1615453

Koop, G. & Onorante, L. (2013). Macroeconomic
Nowcasting Using Google Probabilities.
https://www.ecb.europa.eu/events/pdf/confe-
rences/140407/OnoranteKoop Macroeconomic-
NowecastingUsingGoogleProbabilities.pdf

Lachanski, M. & Pav, S. (2017). Shy of the Charac-
ter Limit: “Twitter Mood Predicts the Stock Market”
Revisited”. Econ Journal Watch, 14(3), 302-345.
https://ideas.repec.org/a/ejw/journl/
v14y2017i3p302-345.html

Lewis, C. & Pain, N. (2015). Lessons from OECD
forecasts during and after the financial crisis. OECD
Journal: Economic Studies, 5(1), 9-39.
https://doi.org/10.1787/19952856

Liu, Y., Huang, X., An, A., & Yu, X. (2007). ARSA:
a sentiment-aware model for predicting sales perfor-
mance using blogs. New York: ACM.
http://doi.org/10.1145/1277741.1277845

Mao Y., Wei, W., Wang, B. & Liu, B. (2012). Cor-
relating S&P 500 stocks with Twitter data. Procee-
dings of the I ACM Intl. Workshop on Hot Topics
on Interdisciplinary Social Networks Research,
69-72.

http://doi.org/10.1145/2392622.2392634

Mao, H., Counts, S. & Bollen, J. (2014). Quan-
tifying the effects of online bullishness on interna-
tional financial markets. European Central Bank,
Statistics Papers Series N° 9.
https://www.ecb.europa.eu/pub/pdf/scpsps/ecbsp9.
en.pdf?177000b829d4450b007f3d3a612cab18

McLaren, N. & Shanbhogue, R. (2011). Using

internet search data as economic Indicators. Bank of

England Quarterly Bulletin, 51(2), 134-140.
https://econpapers.repec.org/RePEc:boe:qbullt:0052

Mishne, G. & Glance, N. (2005). Predicting Movie
Sales from Blogger Sentiment. Proceedings of the
AAAI-CAAW-06, the Spring Symposia on Computa-
tional Approaches to Analyzing Weblogs.
https://www.microsoft.com/en-us/research/
publication/predicting-movie-sales-from-blogger-
sentiment/

Mourougane, A. (2006). Forecasting Monthly GDP
for Canada. OECD Economics Department, Working
Papers N° 515.
https://doi.org/10.1787/421416670553

O’Connor, B.,Balasubramanyan, R., Routledge, B.
& Smith, N. (2010). From Tweets to Polls: Linking
Text Sentiment to Public Opinion Time Series. Pro-
ceeding of the International AAAI Conference on
Weblogs and Social Media.
https://www.researchgate.net/publication/
221297841 From Tweets to Polls Linking Text
Sentiment_to_Public_Opinion_Time_Series

Pain, N., Lewis, C., Dang, T., Jin, Y. & Richard-
son, P. (2014). OECD Forecasts During and After
the Financial Crisis A Post Mortem. OECD Econo-
mics Department, Working Papers N° 1107.
https://doi.org/10.1787/5jz7311qw1s1-en

Preis, T., Reith, D. & Stanley, H. E. (2010). Com-
plex dynamics of our economic life on different
scales: insights from search engine query data.
Philosophical Transactions of the Royal Society
368(1933), 5707-5719.
https://doi.org/10.1098/rsta.2010.0284

Ranco G., Aleksovski, D., Caldarelli, G., Grear,
M. & Mozeti, I. (2015). The Effects of Twitter Sen-
timent on Stock Price Returns, PLoS ONE, 10(9),
1-21.

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0138441

Ritterman, J., Osborne, M. & Klein, E. (2009).
Using prediction markets and Twitter to predict a
swine flu pandemic. Proceedings of the I*' Interna-
tional Workshop on Mining Social Media, pp. 9—17.
https://www.research.ed.ac.uk/portal/en/publications/
using-prediction-markets-and-twitter-to-predict-
a-swine-flu-pandemic(dcc11feb-77be-44c1-b07a-
47da57aba7b8).html

Schmidt, T. & Vosen, S. (2010). Forecasting Private
Consumption: Survey-based Indicators vs. Google
Trends. Ruhr Economic Papers N°155. Also in:
Journal of Forecasting (2011), 30(6), 565-578.
https://dx.doi.org/10.2139/ssrn.1514369

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018

83


https://iccwbo.org/publication/icc
https://forecasters.org/wp-content/uploads/11th-IIF-Workshop_BigData.pdf
https://forecasters.org/wp-content/uploads/11th-IIF-Workshop_BigData.pdf
https://doi.org/10.3727/109830508784913121
https://dx.doi.org/10.2139/ssrn.1615453
https://www.ecb.europa.eu/events/pdf/conferences/140407/OnoranteKoop_MacroeconomicNowcastingUsingGoogleProbabilities.pdf
https://www.ecb.europa.eu/events/pdf/conferences/140407/OnoranteKoop_MacroeconomicNowcastingUsingGoogleProbabilities.pdf
https://www.ecb.europa.eu/events/pdf/conferences/140407/OnoranteKoop_MacroeconomicNowcastingUsingGoogleProbabilities.pdf
https://ideas.repec.org/a/ejw/journl/v14y2017i3p302-345.html
https://ideas.repec.org/a/ejw/journl/v14y2017i3p302-345.html
https://doi.org/10.1787/19952856
http://doi.org/10.1145/1277741.1277845
http://doi.org/10.1145/2392622.2392634
https://www.ecb.europa.eu/pub/pdf/scpsps/ecbsp9.en.pdf?177000b829d4450b007f3d3a612cab18
https://www.ecb.europa.eu/pub/pdf/scpsps/ecbsp9.en.pdf?177000b829d4450b007f3d3a612cab18
https://econpapers.repec.org/RePEc:boe:qbullt:0052
https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/predicting-movie-sales-from-blogger-sentiment/
https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/predicting-movie-sales-from-blogger-sentiment/
https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/predicting-movie-sales-from-blogger-sentiment/
https://doi.org/10.1787/421416670553
https://www.researchgate.net/publication/221297841_From_Tweets_to_Polls_Linking_Text_Sentiment_to_Public_Opinion_Time_Series
https://www.researchgate.net/publication/221297841_From_Tweets_to_Polls_Linking_Text_Sentiment_to_Public_Opinion_Time_Series
https://www.researchgate.net/publication/221297841_From_Tweets_to_Polls_Linking_Text_Sentiment_to_Public_Opinion_Time_Series
https://doi.org/10.1098/rsta.2010.0284
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0138441
https://www.research.ed.ac.uk/portal/en/publications/using-prediction-markets-and-twitter-to-predict-a-swine-flu-pandemic(dcc11feb-77be-44c1-b07a-47da57aba7b8).html
https://www.research.ed.ac.uk/portal/en/publications/using-prediction-markets-and-twitter-to-predict-a-swine-flu-pandemic(dcc11feb-77be-44c1-b07a-47da57aba7b8).html
https://www.research.ed.ac.uk/portal/en/publications/using-prediction-markets-and-twitter-to-predict-a-swine-flu-pandemic(dcc11feb-77be-44c1-b07a-47da57aba7b8).html
https://www.research.ed.ac.uk/portal/en/publications/using-prediction-markets-and-twitter-to-predict-a-swine-flu-pandemic(dcc11feb-77be-44c1-b07a-47da57aba7b8).html
https://dx.doi.org/10.2139/ssrn.1514369

84

Schmidt, T. & Vosen, S. (2012). Using Internet Data
to Account for Special Events in Economic Forecas-
ting. Ruhr Economic Papers N° 382.

Sédillot, F. & Pain, N. (2003). Indicator Models
of Real GDP Growth in Selected OECD Countries.
OECD Economics Department Working Papers
N° 364.

http://dx.doi.org/10.1787/275257320252

Suhoy, T. (2009). Query Indices and a 2008 Down-
turn: Israeli Data. Bank of Israel Discussion Paper
N° 2009/06.
https://www.boi.org.il/deptdata/mehkar/papers/
dp0906e.pdf

SWIFT (2012). The SWIFT index: Technical Des-
cription. Society for Worldwide Interbank Financial
Telecommunication Inc.

Tkacz, G. (2013). Predicting Recessions in
Real-Time: Mining Google Trends and Electronic
Payments Data for Clues. C.D. HOWE Institute
commentary N° 387.
https://ssrn.com/abstract=2321794

Toth, J., & Hajdu, M. (2012). Google as a tool
for nowcasting household consumption: estima-
tions on Hungarian data. Institute for Economic and
Enterprise Research. Central European University
Research Working Paper.
https://gvi.hu/files/researches/47/google 2012
paper_120522.pdf

Tuhkuri, J. (2015). Big Data: Do Google Searches
Predict Unemployment? Masters thesis, University
of Helsinki, 2015.
http://urn.fi/URN:NBN:fi:hulib-201703273213

Tumasjan, A., Sprenger, T., Sandner, P.
& Welpe, 1. (2010). Predicting Elections with Twit-
ter: What 140 Characters Reveal About Political
Sentiment. Proceedings of the Fourth International
AAAI Conference on Weblogs and Social Media?,
pp. 178-185.
https://www.researchgate.net/publication/215776042
Predicting_Elections_with_ Twitter What 140 _
Characters_Reveal about Political Sentiment

Vlastakis, N., & Markellos, R. N. (2012). Informa-
tion Demand and Stock Market Volatility, Journal of
Banking and Finance, 36(6), 1808—1821.
https://econpapers.repec.org/RePEc:eee:jbfina:v:36:
y:2012:1:6:p:1808-1821

Varian, H. (2014). Big Data: New Tricks for Econome-
trics. Journal of Economic Perspectives, 28(2), 3-28.
https://econpapers.repec.org/RePEc:aea:jecper:v:28:
y:2014:1:2:p:3-28

Wakamiya, S., Lee, R. & Sumiya, K. (2011).
Crowd-Powered TV Viewing Rates: Measuring
Relevancy between Tweets and TV Programs. In:
Xu, J., Yu, G., Zhou, S. & Unland, R. (Eds.), Data-
base Systems for Adanced Applications. DASFAA
2011. Lecture Notes in Computer Science, vol. 6637,
pp. 390-401. Berlin, Heidelberg: Springer.
https://doi.org/10.1007/978-3-642-20244-5_37

Webb, G. K. (2009). Internet Search Statistics as a
Source of Business Intelligence: Searches on Fore-
closure as an Estimate of Actual Home Foreclosures.
Issues in Information Systems, X(2), 82—87.
https://scholarworks.sjsu.edu/cgi/viewcontent.
cgi?referer=https:// www.google.com/&httpsredir=1
&article=1014&context=mis_pub

Wolfram, M. S. A. (2010). Modelling the stock mar-
ket using Twitter. M.S. thesis, School of Informatics,
University of Edinburgh, 2010.
http://homepages.inf.ed.ac.uk/miles/msc-projects/
wolfram.pdf

Wu, L. & Brynjolfsson, E. (2009 and 2013). The
future of Prediction: How Google Searches Foresha-
dow Housing Prices and Sales. SSRN papers.
https://dx.doi.org/10.2139/ssrn.2022293

Ye, M. & Li, G. (2017). Internet big data and capital
markets: a literature review. Financial Innovation, 3(6).
https://doi.org/10.1186/s40854-017-0056-y

Zhang, X., Fuehres, H. & Gloor, P. (2011). Pre-
dicting Stock Market Indicators Through Twitter “I
hope it is not as bad as I fear. Procedia — Social and
Behavioral Sciences, 26, 55-62.
https://doi.org/10.1016/j.sbspro.2011.10.562

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018


http://dx.doi.org/10.1787/275257320252
https://www.boi.org.il/deptdata/mehkar/papers/dp0906e.pdf
https://www.boi.org.il/deptdata/mehkar/papers/dp0906e.pdf
https://ssrn.com/abstract=2321794
https://gvi.hu/files/researches/47/google_2012_paper_120522.pdf
https://gvi.hu/files/researches/47/google_2012_paper_120522.pdf
http://urn.fi/URN:NBN:fi:hulib-201703273213
https://www.researchgate.net/publication/215776042_Predicting_Elections_with_Twitter_What_140_Characters_Reveal_about_Political_Sentiment
https://www.researchgate.net/publication/215776042_Predicting_Elections_with_Twitter_What_140_Characters_Reveal_about_Political_Sentiment
https://www.researchgate.net/publication/215776042_Predicting_Elections_with_Twitter_What_140_Characters_Reveal_about_Political_Sentiment
https://econpapers.repec.org/RePEc:eee:jbfina:v:36:y:2012:i:6:p:1808-1821
https://econpapers.repec.org/RePEc:eee:jbfina:v:36:y:2012:i:6:p:1808-1821
https://econpapers.repec.org/RePEc:aea:jecper:v:28:y:2014:i:2:p:3-28
https://econpapers.repec.org/RePEc:aea:jecper:v:28:y:2014:i:2:p:3-28
https://doi.org/10.1007/978-3-642-20244-5_37
https://scholarworks.sjsu.edu/cgi/viewcontent.cgi?referer=https://www.google.com/&httpsredir=1&article=1014&context=mis_pub
https://scholarworks.sjsu.edu/cgi/viewcontent.cgi?referer=https://www.google.com/&httpsredir=1&article=1014&context=mis_pub
https://scholarworks.sjsu.edu/cgi/viewcontent.cgi?referer=https://www.google.com/&httpsredir=1&article=1014&context=mis_pub
http://homepages.inf.ed.ac.uk/miles/msc-projects/wolfram.pdf
http://homepages.inf.ed.ac.uk/miles/msc-projects/wolfram.pdf
https://dx.doi.org/10.2139/ssrn.2022293
https://doi.org/10.1186/s40854-017-0056-y
https://doi.org/10.1016/j.sbspro.2011.10.562

une revue critique

court terme et « en temps réel » :

\

7

7

revisions macroeconomiques a

L'apport des Big Data pour les p

ANNEXE

BIBLIOGRAPHIE ANNOTEE DE TRAVAUX RECENTS UTILISANT DES INDICATEURS ISSUS DE RECHERCHES SUR

INTERNET ET DES MEDIAS SOCIAUX POUR LA PREVISION A COURT TERME ET « IMMEDIATE »

“Japuiquoiuido 3no,| Jed ginsaw

anb |8} “« [esuab ua Jnayuog » Np SeD 9|
sed 19,u Inb 92 ‘aAldIpaId UnajeA BUIBHSD
aun JI0AB Jus|quias SINOJS Jed sagunsalu
anb s9[8) « INBYUO] » 8P 18 « WD »

9P SAINSBW S8| SUEP SUOHELEA S8

“JUSSS3I NP SUOISUSWIP SSUIEHD anb sesnjoul
Ju0S 8 anbs.0| 89.I01|9WE JUSWI|JIIPISUCD }SO
SPJEpUE}S SJaISIN0g UOISIAId 8p Saj9poW Sep
uoisioaud e| anb Juaigbbns xneisgugb sjyeynsal s

"1abuelS) 9)l|ESNED Bp 1S3} BP BIPED UNP

19 |esgugb yissaiBaloine sjgpow un,p uies ne
SBUO MO(] S9IPUL| }8 JUSSSAI 3P SINSJeIIPUI S3|
81jus duUBIPROND UONE[9LI00 BUN JuBsS|del]

"800 91qWa09p & Slew ap
SBUO MO(] 32IPUL| 8P SUOHEIYIPOL
$9] Jo Inaluny,p SINajeoipul S| 84jus
uolje[al e| suIleX3 “JejIM] NS Se9s
-BqjUSSSaI 8P SBINSAW XIS Jalusp!
Inod go0Z 81qWa09p g 9|10 Slew
a1)ud (S8)e)S POO 4O 10l 9]6009))
SINOJ e JepuijuoluidQ 8siiin

(1102) e Jo usjiog

JouIs)ul IS
8U0Jayoal e| NS S99SE( SaINSaW Sap 9|[el
-njonuis S)Ige}S e B }8 a)nuijuod e| e juenb
suoiednao0g.d sap Jainoiped us suuonuajy
-abesn una| ap J9 JauIB}u| NS BYIIBYDSI

ap Sa|qeLieA Sap Sayiwi| Sap 18 sHoj syuiod
S SpNJ9 BJUd||9IXd duNn puaidwio)

"sobpiw

Juaws|esguab siew syysod snid juos (spodsues)
S90IAIBS J0 (SaurejuaLulle synpold 18 sejqeinp
UOBWILLIOSUOD Bp SUBIQ ‘SJUSWB}gA) Suslq

sulepad Jnod syejnsal sa ‘sabeusw sep agboibe
l|ensusLl UONeLWOSU0D | ap uoisiraid e| sed
JUBJOIISWE U JOUIBJU| SBYIIBYDRI B SINSjedIpul S8

"So|qelen
sinaisnid e sInajeoipul,p 8[3pow 8p 8Iped un
suep sabiaibesap 1o sabaibe uonewwosuod
ap suaiq ap |iejuang abe| un unod 8|6o05
$82J8Ydal ap SINajedipul Sap JUasINposy|

‘solleep

sabaibesap o sabiaibe xneaniu xne
SINSJeLUWLOSUOD Sap Sasuadap sap
uoisingld e] unod Jauls)u| seyoIayoa)
op sInajeslpul sap uonesijan,|

Ins gesu|| op asieduey spnig

(s102)
a0 9 Ilopiog

-abue) snid uonesian aun unod ‘JusWaLINO}al -anbiun ajqeueA .
ag)od B| 8p NEBAIU NE }8 SJUBJSIX® SAguUop | ap sjulod so) 18 Seouepus) S| Juesipald sajepow € IN9LI3,p UOOBLI00 3P SA[9POWI S3p SUBp | — mﬂ__mmw_w_wmﬂmwwwwcﬁmﬁmﬂ UUBWIBWILIZ mww_mw
8P S8|qLIASUS SAP Sa)ILI| SBp S}ISUOY) | SBp D8AB SB9JRISUOD 9] JUO SUONB|9LI0d SBU0} 8] | 9]F009) aydIaydal ap Sinajedlpul S| Juasiiin e S ; :
‘sanbiuuejuq
"8U0Jay0a1 ap SaJ9MLI0 XNe 18 anbue| e|ap | "80UBI9aI B B[9POW NP XIOYD NE SI|QISUSS JUe)D S8)suNo} ap xnj xne anbydde sjdwis YNINY aubeds3 us (z102)
XI0yo ne yjIqisuas | 18 8]6009) ayaiaydal | aAoIipaid InaeA Bl ap suoleloljgLe s3] ‘pyealubis ajapow 8| uojas aubeds3 us s8ouedeA | - sanbluue)q S8}SLN0) Bp S9YIUS SB) Uole Mwom
ap sinajeaipul 9| inod sajiwi| Sap 8leISuUo) 2lane 1s8 s 9|6009) aydIBYdaI Bp INBJedIPUIT 8p lun-swnefoy ne syoseydai e @S9l | s subeds3 p enbueg e ap apnig €0 3 E0LY
8|6o0s) 8ydIaYdaI BP SINSJEIPUI S3] JUSSIIN
"SUONBIOI[OWE ‘8SEq 9P SS|9PoW S| .
ansuaw abewoyo | inod sajdwis
"Jaulslu| IS SBYDIaYD8I 8p Seauuop Sap | suep 8|boos) aydIaydal ap SINsjedipul Sap juenole VIV U ! aidop wm_%om__ wmm suEp m_roo.w UeIBaAIOU SBEWOU NP (0102)
sonbpeid saywi| sap asAjeue auuog ‘senbiw cmkmmﬁﬁm:oo auuakow anbneipenb Inauis | ap apIE 19 10108 p BYIADBI 3 SISO e sl | sojensuaL su OBLIEA S3P SUOISIA ol peIsiolS B ALY
-0U029 UOU Y|V S3|9pow Xne ajiwi S0UBAE SINSJEOIPU SAAINE, D9AE SINUBIO | 5~ 5 841231 9p SINGEOIPUI S3) 1UBSIIN
$9]|99 € saInauadns ‘sanlealubis SuonelolY | R
'S99A3|9 19 Sauusfow
N saouanbayy 9] Jnod abewQyd soueInsse,p
w_c@w SIEN] Xne £10¢ op mm_wgwn& So[enIul SepuBWAp S8| IAINS Inod sajediound .
10z e mm_ﬂcmc_m%_m\so SJIAIJO. S3p JoLIB,| 19 Mcmm SOIUESOALID SIN3] JUBSIIN UB SSaNPIDU : €102 egEmBM
SJ9A SUOJBWISS SO JBIASP B 9oUSWWIOD UEDEINO,| OND S|} SIUSUISUBAD SBP NS 891 STWSY | - o ey ap aseq k| Jns sa)isodwod sainsaw INGOP € 110 JBIIIN: 9 JUE||€ SpoL3 (#102)

€ [enul ajopow 8| anb sindap uoisiAgl ap
SIN0J U9 JUsWS|[aN}oe S8 8pNio sl

Us sJnajealpul sap Jiuinoy nod ajnn 9bnl 919 Jusw

-9|e69 e || "Sa[eniul SOpUBWISP SAP 9][aNSUSSU0d
uoisirgud ej inod uonaipaid ap Inalis,| ap SoueLeA
B B % 0 & G Jnod JanqLiuod a19Ae.S Inajealpul.]

S8 JINPoId “99A8]9 douaNbaly aun Juejuasald
Sallepewopqgay suonewrss so| JasAjeue,p
ULJe JOIM| SSUUOP S UO|JUBYID S)SEA UN
29Ae 10jdwa,p a140,p 18 0jdwa,p aydIaydal
ap ‘jojdwia,p spad ap s82IpULP LUoKeWST

g| Inod Japm] Ins 89seq ‘|lenel
np gyoJew np sInajesipul sa| Ins
ueBiuoIW Np YsIenUN,| 3p 3P

‘[ Jo 1ponuBjUY

‘uoisinaid ap sews|qoud
XNe 89| JUSL||SUSSSS 188 apnj9 a)je)

$9)dWO09 XNBSANOU 3p BWN|OA 9] 18 8]6009)
80Jay0al 8P S0IpUI| 8U8 SANISOd UOIe[9LI00
904 "sejshjeue 9| Jed ainpsAN0D €| 18 9|nq €|
ap g)isua)ul| a.ud aAledubls aAneBau uojeley

“g)Isud)ul Jna| 3o Buiwn Jna| JalLA

JInod 8|6009) 8y218Yd81 Bp 821U “UCKBWLIOUI|
ap uoIsnylp e| op ainsew anb jue) us sajsjeue
$9] Jed aINPAANOD BS 18 9|Nq €| 9P S)ISudjulp
SINSAW SBJUSIQYIP SO| BUS LOL|9LI0D

'£00¢ 8p 8sioulyo

J91sInog a(Inq e| ap annoadsiad g
SUBP UONeuLIo)uL| 8p UOISNIP B] 8p
10 sa)shjeue sap 9|0) np asAjeuy

(enerede o
6002) /e }o apeipuy

SOUIBJUBLILIOD/SBION

sjejnsal xnediouud

S9UUOP }0 SOPOYIBN

shed/eway | /Ins}oag

sinajny

85

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018



(sJ8)5B28.10 [BLOISSBJ0I]

Jo Aaning) sjpuuoissajoud sajsiuuoisigid
8] Ins ajgnbu3,| Juesi|jn xnao e sinapadns
S[9Aa. JUOS 3s ‘8]6009) aYdIBYdal Bp
sinajeaipul s3] sudwiod A ‘sajepow $97

sjej3 sep
NEaAIU Ne 19 [BI9P} NESAIU Ne suojealioads

ap [leyuang able| un Jnod ssjgpow sesne,p anb
sjuewwiopad snid sabnf 819 Juo ‘a|6o0os) ayaaydal
ap sInajeolpul S| sudwoo A ‘sejepou 9|
‘SO|el}IUI SSpUBLUSP B SINSJRIIPUI XNE SBUIGUIOD)

"SjuBUIpad BWIWIOD SIPISUOD SHOUBAR SUIBD
-LIgLUE SIN3)eDIpUl SaANe,P JUBNJOUI ‘Sajapow
ap suopeoyioads ap Jo a0} 8P [IeJUBAD
abie| un Ins y|\IYY Sejepow sap suep 8|60o9)
8Y0Jayoal ap Inajesipul un,p Jnole,) Jusisal

sjejo sep
NEaAU Ne }9 [BJ9Pg} NESAIU Ne Ujedy
-9We [ansusw abewoyo np ashjeuy

(6002)
0192ndJe\ ¥ LINWY.d

‘sjuepodwi

snjd suoj|UBYDd SBP XNad anb sInajjiew Juos
suoj[pueyo? syjad sep sjeynsel a7 'sijqe}o
SgoUBAR SINdJeDIpul Xne sinauadns 18 spealiubis
JuB[aAR] 8s 8|f00S) BydIBYdaI Bp SINSJedIpUl S8

10/dws,p uoisiAa.d ap 18 a|jaysnpul uononpoud
ap sa|qelRA SBp JueNjoul ‘sajgerieA sinaisnid
€ SjoLISaLLL} YIIYY SejepoL sap & lojdwa,p
U0I8Y08] 8P SAPUBLUSP SB] JUBLIBOUOD
8|600%) 8y0IBY8) B8P SINBJRDIPUI SBP BjNofy

uslfe) [suisawL abewQyo np askjeuy

(6002) unwy,q

"SIN3SSIISAAUI S3P UOKUSHE
}o SeJgIsIN0g SeouewWIoLad 81jUs ‘SejuB)SIX® efop
$9][80 8 SajuaIaYIP 8nb UBI] ‘SUONE|BLI0D SaLI0

SauleoLgWE
saslidasus 000g Jnod sInassisaAul Sap
UORUSYE,| B 8INSBW BWIWOD BY2IaY0al

ap souanbayy op sINsjedIpUI SBP JUBSIIIN

SAUIEILIDWE S3)9100S
ap sal9IsIN0q saouewopad S| Ins
uepod uojnueydd abie| un,p apnig

(1102) T2 jo eQ

‘asudanus | ap
saouewopad se| 1o snAgJdwil sSnusAal s8] ‘ayoIayd
-1 9 SAWIN|OA S3| 21jUB dANedYIUbIS Uoneey

"sanbifojouoiyo sauas

ap [aued un suep snagudwi snuaaal se| alipaud
ap uie asudaiua anbeyo ap synpoud se| inod
8|6005) 8ydIaYdaI 8P SINSJRJIPUI S3] JUB!

snagidwi snuanal
sop 18 sIUN-slej3 Xne sesldaus
~Jejul seouewliopad sep 8pnig

(0102) e 18 BQ

e| 9158} Jo sojdwis syissaiBgIoNe sojgpow sep
e 9|6005) ayIay2al 9p SInajealpul sap Jusinoly

‘SUBI[EJSNE SINSJELILOSUOI SO
Juawiuas 3| 1o buoy BuoH e awsuno)
8] aInjoul inod sepoYioW S8| pusle

19 SaInaLg)ue Sapnjd sap adnoibay

(z102) uelep g 104

*$9NbIWOU099 UOU JUSLUBJOL)S JUOS Sajopow
s97 'shed sanne sa| 9aAe aubi| ua S}e}NSY

*90UI9J0)
ap ajgpow ne podde. Jed sagjeisuod suoisingid
sap uoisioaid e| ap seaneoyiubis suonelolpWyY

abewguo ap sapuewsp s9|
Ins Juepod sajduis syssaifigio)ne sojepoL Sap
e 8]6005) 8Y2J8Y28) Bp SINs)edIpUI SBP Jusinoly

'SIUN-S}el Xne sajjonsusu
abewgyo ap sepuewisp sap UOISIASI

(a6002) uelen 8 104D

"sdwsy np 1y
ne suoljeloljgLe sap JioAs.d Siew Jinig np
Janole Jnad abeuuojpueyo,p apoyisw e
anb ajejsuo) “sfeulbuo 1o sjueaouul spnig

‘Juawabo| np Jnajoss 8| }8 Jnsjow
€ $9|naIyaA s3] Jnod suleb ap sed no nad oane sab
-l JUOS S}B)|NSI S8 "80USIDJR) P SBJOPOL XNE

sinaugdns juswa|esguab juos ‘a|foos) aydsaydal
ap sInajealpul sa| sudwiod A ‘sajgpow s3]

sa|dwis syssaibaione ssjgpow sep
e 960095 8Y18Yd8) BP SINBYEDIPUI SBP JUBINOfY

‘siun-siely

Xne gjjansusiu spuewsp e| 8p
S9|gereA ap awweb aun jues|pow
‘Yoreasey 816009 adinby,| op 8pn3

(e6002) UeLEA 8 104D

"9)[euuosIes e| ap Jo
ayoJay0al ap ajgnbal g| ap XIoyd Np gHjIgis
-Uag "UOJ|UBY29 SI0Y S3Njoays S)se) ap sed

"soBekon 9] 10 S8IN}IoA 8p Sjeyoe

$9] ‘|Ie19p Ne S8jUaA Sap [e10} 8] Jnod sasooipaw
siew ‘sanbayodAy,p suoneqoidde so) 10 sag)|eIop
sasuadap sa] inod syijeonubis : sebniw sie)nsay

-aJglwald sousiaylp us
sadwis s}issaifaiojne sjensusl Sajpow sap
e 9|6005) aydIaydaI ap SIndjedlpul sap ajnoly

Jabueng | e sabefon

$8] 10 S8IN}I0A 8P SUONENOLIBWLI
$9] ‘suosiew ap Sjeyoe s ‘|lejep
Ne SBJUBA S| JUOp ‘lUN-awneioy
np sejjensusww sanbiisijels ap aLgs
aun juesiigpow SNO. 8p epni

(0102) uiequeyd

*8|dwes-jo-jno anb ajdwes-ul usiq Issne
‘saxa|dwiod snid }o sa|duwis 80uBI9}R1 Bp SBjIPOL
s3] aneayubis asgiuew ap juassedins ‘a|foos)
ayoJayoal ap Jnajedipul| sudwod A ‘sejgpow sa7

anbiwouodd gjinloe p [esaub Jnajedlpul

un B SguIquIod ‘[anuue Juawsssl|b us ‘sainjion
ap $8JUdA $9] Jnod 9A9|9 a1pJo,p Sa|dwis
sjissaibaiojne sajepow Sep e ‘YD) Ne salfe|
-ndod snid s3] sainjioA ap sanbiew ss) Jnod
‘g|6009) s8YaI8YI8I B JNSJeIIpUl UN Jusinoly

sa|iqowojne synpoJd ap sejusA
$9] NS 1j1y) np enbueg e| ap apnj3

(0102) 990e 18
MO|lemg-aJa1Ie)

SaUIBJUBWILOY/SBION

sje)nsal xnediouud

S99UUOP }0 SOPOYIBN

shed/eway | /INs}oas

sinajny

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018

86



une revue critique

court terme et « en temps réel » :

\

7

7

revisions macroeconomiques a

L'apport des Big Data pour les p

"SS||iN SINBJ2IPUI SBP B|qWIASUS,| Bp Sa|qIe}
sn|d so| uoisirld ap SInaud s3] Jusjussaid ajboos)
8U2Jaydal ap Jnajedipul,| JUESIIAN UO|[HUBYID SIoy
suoisingid sa7 “annoIpaud souessind ap 19 LIS
-9.d ap sewua} ua ‘abesn ua ainaligjul sousnbaly
© S3InsaW so| Juassedins ainaladns aouanbaly

€ saInsaw s9| anb Juasabbns sjeynsol sa

"« spealds Sd|L » ne Yodde. Jed jo

uoljeyul,p uoiedionue p sinajeoipul saane 9s e
Joddey Jed uoisingid ap seouewlopad sa| 8)se]

“UIBOLSLIE Ol

ap |91 sdwiay us uopepuLp suoisigld
sap ainsaw anb juey us 8|booo)
a\4oJay0a. 8p SIN8edlpul Sap apnjg

(1102) uewzng

"sdws) np |4 ne Jasijigels

95 JUOA JaUIB)U,Pp LonesI[in,| 18 Juswaled ap
juawiaspodwod 8] anb ainsaw e sajin snid
JIUSASP JUSWIS|GeqOId JUOA S39UUOP SA]ja)
ap anb juaigbbing "sanbiwouods sjebaibe
sap [09. sdwia) us SaINsaW S| JaJOl[BWE,P
ulje senbjuos}o39 sinajealpul sap able|
sn|d uonesiin aun juaiabbns sinsjne s

‘sjjeayiubis

SuIoW JUos [le}ap ap sanbueq sap syuswaled ap
Ipul 1N S}e)Nsal $97 "saInsal
Sa.ne,p 99AE UOSIeUIquIoD Ud sajediould sajues
-0dwoo e sejgpou sap suep sjuewlopad snid siew
YV S8[9POLL SUIEN8d SUep sjjedluds Juos | 4IMS
sjuswaled ap sinajeoipul s : sabRIW Sjeynsay

sop suep (14IMmS) soib epia |1

-0esUB} $8] Inod SINa)eoIpUl SjUBISYIP JUS

"gld 9| }o 8InaLiglul puBLIsp B

‘UOIJeILLIOSUO) B |Ielop ne djuaA e| nod sajed

-1ound sejuesodwiod singj 18 (1) Y
1op ap senbueq
9| Jed siwg suajsuel) Jed 18 saped Jed suon
N

‘sualjeysne sanbiwou

-009-010eW syebaibe xnediound sap
$9NUBYGO Ssuoisirald 9| 18 suonew
-Iojul 3| Jauolgwe nod senbjuoos(R
SINa)ealpul SJSAIP 8 UOIesI|in,| sulw
-EX3 BI[BJSNY JO Jueg anasay B

(1102) 1R jo 11D

‘800 &p [suuondaoxa

J9]0BIED 9] }O SBUIAIXS SINSjOR) SO B
anp xapul| ap a[iejoA e ‘sbojq sa] ns
s99seq sanbysinbul| suoissaidxa sa| Jnod
uonelidiajulp SSHNOLYIP Sap Juajelsuo)

JOUILIOP & pus}
inb X|A 201pul| 8p uoisnjou, Jed ljgree Je)nssy
"SINJN} SIBISINOG SINOO S8] 19 BJIIXUB,P

80Ipul| 85u8 aAEoIUBIS JusWwanbisE)S UoKE|eY

J1abuels) ap gyesned
9p 19 Uoissaibou op S}sa} ap UOSIEUIqWIOd Bun

JussIiin “« Jead X|A » 80lpul,| 1o suonoesuel) op
awn|oA ne Joddel Jed SUORN|OAD $8S 18 XNESAIU

$9S 'Se9PJE}al SINSJRA SBS ‘d9S 80IpuUl,| 81U
90UBJ3J9) ap anbisijels uoleja) sun Juswisy

(00 d'8S @oIpul) J00d pue

pJepuelg a9ipul| 8p suaipionb sjustu
-aBueyp 9| s gjgIxuB,p SIpUI 80
3P 9|[oNJusAY BoUBN|UL| JOUIWISIIP
Inod go0z ap seguuop sap IS8l
‘|eunoranr ap Bojq op seasus so)
Ins jueseq as ua anbijgnd sjoIxue,|
ap a9siesguab asAjeue aun jued
-d0joAgp Jo JajIM] IS 89seq 8pnj3

(0102)
solleyeley g Haqio

"auuaipionb

8ouanbayy aun uoas ‘uoisioaud BUIBHSI
3N 99A. S39INSALU ‘SABULIOP SALNE,D OAAE
mm:c_cobom_m SUOROBSUBJ} S3P JAUIGUIOD Bp
a)Issa2%9u e| nod [eqolb poddns un uino4

(¢ slow) 99n8Sq0 JuspaoaId B1SBWILY

np gid Np InajeA g| sio} aun sejgejosjep snid
1UBI0S BU suoljeloljBWE $39 Bnb UsI] ‘Bjelpaww
uoisirgid ap apo ma ©| 9p siow sJaiwald xnap sg|
INS SOAIBSGO J1Gop op aeo Jed sjuswared sap
uoisnjoul| e a2eib gjd np sajelpawwi suoisiagld
sasglwald sapno} sap uoisioaid el ap uopelolgLy

"epeue) 9| 9 slun-sjejq se| Jnod

‘gld Np S9pJBlel BOUBSSIOI B} SjonsusW
abewouo ap xne) s3] Ins SgoueA. $8)ISodwod
SINajedlpul Sep 99Ae ‘ualpiionb Jipauo 8] Jnod
10 UBIPBUED [3L)SBWIL) 3 [9nSUBW JIpaIod 9|
Jnod ‘auN|OA U8 }8 JNSJEA US ‘SOUESSION |
9P SINSAW SO JUBUIGUIOD SA[IPOW S8

"9|qeleA 8ousnbaly

e gld 8p Sinajealpul,p sejgpow

sop sUep suonelado,p 19 sialueul
SINg)eaIpULpP SWLWEB Bun JUBUIGWIOD
epeue) np anbueg e ap apniJ

(G102)
20y B Yyleiges

*SINSJEWWIOSUOD 3P SOUBHUOD

B| InS 8xauu0d apnjg aun Jussodoud 1o
0Joew seguuop ap abie| snid [leJuaAg un,p
uopoIpaId ap SPOYIEU SO Jouls)Y| InS
ayoIaydal ap sanbysiyels sap ainjny uones
n | JusWapo} Jusbeinoous sinajne sa

‘sewiwioy s8] Jnod anb aAnes

-Ijubis }s8,U Uone|l B "Sejeniul Sepuewap 9| Ins
SaJ[epewopgay saguuop xne Jnauadns abn[ 8aipu
‘Iejap 10 41edl|dxa Jjoanod a1us juepoduwi sjwoud
-WO0J un 93Ae abewgyd ap 18 ojdws p aydJaydal
8P S89UUOP S3] 81)US BAlEIIHUBIS UONE[BLI0D

-g|dwis uoisirgid
9P 9[9POW UN 99AE JoUIBJU| JNS 8YI8YD3) E|
Ins 89seq |ojdwa p aydiaydal e ap ainsaw

"Spual].
9]6009) B SainaLgue Joulsl| NS
ay0Jayoal ap S8ULOP S8 JUBSIIN

(¥002-1002) Slun-sie1g xne jonsuswi
abewoyo 9] Ins apnig alslwald

(5002) ‘e 1o 9bpam3

"uojinueydg,| suep sesioaid snid suoisingid sap
JUBSSILINO} BYOIBYOaI ap Sejanbal s8] ‘syolew

VIAIYY sjgpow un,p
2IpeO 3| SUEP SY|IE|OA B| }8 SIBISIN0G SIN0D

UIBOLIBLUIE JBISINO BU2Jew

9] 99AE UO[JE|a] B| JUB)S3] "SINBSSHSOAUI SO uep g yduw
$9p 912[0A €] 10 SuaLIBANOW S8| 1o 8Boog ans | o__E oy mw. M ns %c ME& o Em_oww & i om np auuaipiionb g}e|oA | 8P Spnig (ciog) yuer g ydwia
$8L0IRYR) $9] B4US SPUEYNUIS SJUBWSANOUI SOS | - o600t ot o an mereoipul 1U8SIIN
SaUIBJUBWILOY/SBION sieynsa xnediound S99UUOP }0 SOPOYIBN shed/oluay | /iN8}0sg sinajny

87

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018



"aJ10}eg|e Juswaind juswaanow

un,p ayooid 38 Inb 82 “ouj 8|ddy Jnod 9, zG
JUSWSNSS € 38 JajoueUly Ins}oas 9| Jnod Jo
Juswaleqo|b 9, g9 e S8joeXd XNSIW NE JUOS
abeuuojjpueyss,p apousd g 8p $In03 ne
uonoaJIp ap Juswabueyo ap suoisirgid sa7

"aAnoIpaid uoisioald ap sjse}

9| SUep sa)a|jal Juswa|eqo|f Juos sjeynsal sa
*ou| 8|ddy Jnod Je Jaioueul IN8}O8S Np NESAIU N
xud ss] Jnod 1 sawnjoA sa| nod seAneayiubs ¢ xud
S3p NEAAIU Ne SaAelIubIS UOU SIBW SUOROBSUE)
8P SBLIN|OA SBP NE3AIU Ne $INajoas (] sep g Jnod
sanneayiubis ¢ abueydg,p sewnjoA sa| nod SaAled
-ijubis uou siew xud sep SUOHELEA S8| }8 XNESAIU
s3] 99/ [Bqo|6 NEaAIU Ne saAledIuBs : Juos
SUOIB[LI0D S8 "SabNIW Juswaesguab sjeynsay

*9U9B0X® 991JUS BWILLOD JaRIM|
9P SHYUUOP SB| JOAR JBISINO] UOJeW NP SINs)
-eaipul s3] aJipald nod syssaifigioine saliesu

uoissaibal ap so|dwis sajopow sap JussI[in

*ou] 9|ddy nod

‘asudaiua,| ap NEaAU Ne }6 aLjsnpul|
8p SINdJoss ()}, S8p unaeyo Jnod
‘leqo|b neaalu ne 83n}daYs ashleuy
"Z10Z 1eW 13 JBLAG) 13U8 SUOIOBSUE)
S8p BLN|OA 3] }@ SUONIE. SBp SINOD

9] ‘005 d'8S 89pul JueuuOUBW
S}oamj S8| .jUa Uolejal e| Jusulwex

(z102) e 1o 0B\

"auuaipionb aseq aun Ins $AVIpUI SAP SJIA
-poe,| Jioagud nod gsiinn a9 assind sjeam)
S8p SIAAIUN,| 8P JueuaACId Jalm] Bp S8InIq
S3]|9NJX8} SHUUOP SBP NUBJUOD 8| anb
1uenbipul 8|qipa.0 8Anald sunane alioA ‘nad
e A |1,nb 18 siainoued seo sap Juanyisucd
‘e Jo uajjog ap Sje}nsal s8] anb jusnjouc)

"S3UO[* MO S9Ipul,|

Inod sajusuiyad SUoReWIOJUI SBP JUSIUCD BINSBW
9|8} aun,nb yuenbipu ‘gjduies-jo-jno sunone
anbsaid siew ‘ajdwes-uj saAnaid sep JusANol |

1oBuelS) g)|ESNED Bp IS8} 8P BIPED UN P

1 [eJugb JissaiBaio)ne sjgpow un,p uies ne
SBUO MO(] 80IpUL| 18 NUSSSaI 8 SINJEOIpUI S8|
a1jus suuaponb UONE|BLI0d BUN JusssI|qe)T

JBJIM] NS SB9sEq
‘SaJIE|ILIS SB3ULOP 8p S8|quissus,p
SapoyjaW $ap 93Ae ‘(14,02) 18 J
uajjog ap uoneoidel ap sAREIUSL

(2102)
Aed g 1jsueyoe]

"SINQ Sjelpawiw uoisiagid ap anbpsiydos

“abewouo

9] Jnod sinslgul 19 jjeLysnpul uononpoud g) nod
syysod sulow ‘salgloueuy sajqenen s 10 xiud se|
‘saJlefes se| ‘uoiejul| nod ssod “sebiiw Juos

-9|6009)
sinajeolpul sap o sejuepuadap se|qeleA sep
ajquasus,| Jnod segpIejel SINS[eA Sep SIoA

‘(sJorouBUY SINBYEIIPUI SBANE

}o uonejnouio us jusbie ‘sjoned np
xud ‘abewgu ‘ajjaLisnpur uoponposd
‘uoijejjur) saulesLgWe sanbjwouoos

3Wg)SAS Un 93AB 8YdIBYDaI Bp Suolewwol | xnelguab sieynsal sa7 ‘sinassalfal sajdwis anb ww%omm__wmwu_m_ww“ww _AMM_MWW%%%M:MM_MM%H -0J0BW S3|qeleA Jnau Jnod sjansusw aueiou0 mw%m
$9] JUBUIWIOD B)uBAOUU 8Yo0Iddy |  Jue) :w UoU Jo 8[gpow ap UOIo8|9s op M@ qeqosd 9 UOI0BIDS 99AE AIBIDOWILI UOISIAG.d 9p sanbiweuAp swibal ap Em%macmco
anb Juey us ainjoul sa| ap 8|qeIs}.d 1S9 |1 Slew eI A e S9|9powW sap suep 8|6oox) Ins
. awaysAs un suep 9|6005) Ins 8YdJBYd8I B INS
SBD XNaIqUIOU Bp Suep suoljeloljowe sap apodde $6952q aNIGBqo.d ap SaINSaL S3p JUBSINPOAU ayouayoal | ap aiqeqold ep
JouIs)u| INS S8UDISYDBI B SSRUUOP 8P UoISN(OULT So|qereA Sap Uones!in,| Jusulwex3
‘SaJgloueUY sojqelen . (0102-2002)
SIaloUBUI SINBJEJIPUI SOP J0 SIndjew y
S9p J9 SINBJELIWOSUOD Sap saidne sajenbus sap -W08U00 $9p SaIdNE SaINbUB $9p JUBWILEIOU SIun-sield xne jensuswu sgALd uoy
JUBURIdLIOD SB[9POW SBP D8AB SNUS)O 8)9 JUO -BLILLIOSUOO B| Bp ‘[enuue Juswiass||B (01L02)

SaJle|ILIs S)eyNsal Sa(] “soualslel 8p 8[gpowW 8|
Ins sagseq s9]j80 anb sesioaud snjd segjongl Juos
8s 9|6005) ayoIBYOBI B| INS S8gseq suoisiAgld s

‘S9[9pOW SBINEp € 10 8019kl Op (1) ¥y
alapouu ne saaJedwod Juos 8|foos) aydiaydal
ap SIN3jeaIpul SAP NS $39Seq SUoISINGId S3]

U9 ‘80UESSIOIO B| 9P SjeIpawLl
uoisiagld e| inod 8|6005) aydlayoal
8P sInajedipul sep gyijuNn| jusuiexy

‘[e 3o ullipojoyy

"9}SIWOU023 | 8P S|NO

€ 8)l0q B e a[iin juswig|dwod un sujowuesu
JUoS Slew ‘sajjauuonipel} snid sapoyjaw sap
ejop-ne yiesldxs Jjoanod un sed jusjussaud
aU 19 so|[esianiun sed Juos au yoipaud
JloAnod np suoljeloljgle sa| anb jusnjouc)

a|dle} J1os Jo1paud Jionod

9| anb ualq IquIWUSY Swis) B dydsew np ashjeue,|
Suep Jneauubis 9AnoJ} 8y2IY93l Sp Jnajedlpu|
‘siejop sop aoueyubisul| Jed sgywi juos sujeb sg|
slew ‘alledgyjodAy Juswiaoueulyes ap suoisirald
9] JUSUS|Ge.IDPISUOD BIOlBWE B|6009) BYdIBYda)
ap Jnajedlpul "sabiiw JUoS Sjeynsol so

JE||0p-IqUILILSY BWIS) B 9UJJew Np SajgeleA
Sap sajapoll Xne 8|6005) aydIaydal ap Inajed
-Ipul un jusinofy “ayaJew np sjuswapual sep
aousN|ul| Juswa|eBs Juenjoul JusWadUeULB)
ap 821pul,| op anbiweuAp sjgpow J3ed un e
alieosyiodAy 1o Jaijigowl Juswisoueulel 8
Inod 8j6009) aya1aydal 8p Inajeaipul Jusinoly

suleougLIe
SIBIOUBUL SUDJBW S3] INS XNeA.l)
XNeaAnou ap puaidwiod ‘uoiesijapoLu
P SOUIBLIOP SJIBAIP SUBP JouIsl| NS
aY0JaYOaI P SBILIYD SAp uojesiin,|
NS 8|janjoe ainjesgn)| e| ap ‘pe4

YIoA maN Bojq 9] Jed ‘annsi apa)

(z102)
diopjoppIn @ Ue)sialjeH

SaUIBJUBWILOY/SBION

sje)nsal xnediouud

S99UUOP }0 SOPOYIBN

shed/eway | /INs}oas

sinajny

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018

88



une revue critique

court terme et « en temps réel » :

\

7

7

revisions macroeconomiques a

L'apport des Big Data pour les p

*9|6005) 8088l 8p senbnsijes sap Jied

'Se9 $9| sho anbsald suep uoisingid

"S9UI90U02 sawwelboid sap

SIN0O NE UOeNjon|} 8p S|qelieA aun gyeal us

“(siun-sierd | 19 aifey | ‘oubewsiy|
‘gouel4 ey) sked asenb suep sainyjoA
S8 Ingal ne asiw ap sewwelboud
S| uILIEX® ‘Juawgsioald snid

e agudoidde anbibojouoiyd ags e| Jaanos | ap saouewopad sa) aloljgwe anbisiels uoisingid | anysuod Inb ‘aj6oog) ayaieydal ap Jnajedipul | sojquodsip Sed JU0S aU SAaSIENe (z102)
€ }0 S1a)nBo| S)USWSUAD S3| Jalyuap! e 9P So|oPOL S3] SUEP BYaIBydal ap sajenbal | UN Jo nusAal 8| JUEN|dU! ‘6002-200Z apoLad e SUOIELLLIOII SO0 anbSIol xneioads Uaso/\ % IPILYSS
9)SISU0D dYnalyIp ajediound e anb jusjoN S9p $99ULOP SBP LOISN|oUL| anb JUBJISUOY | NS UCHBWWOSUOD B| 8p UORN|0AY,| Jnod sanbiw wEwE ou w " 0 m J0] Su o_y_o_n oids o

-2ufip siausawLy sajgpow sypad op e Inod HE.WE_ INS BYDIBYRI Bp
S99UUOP SAp UORESI[N,| JusUILEXT
"slow un g suoisirgud ss| inod a|in Juejo . SIBISINOG SIM0D 5P 18 JIGILP XNEY
. ap ‘9pJejal NUBABI B SI|geleA Sap Juen|oul .
Jalwaud 8| ‘SUOHEIOIZWE SAP JUSIHO PIeog doual “sanbisselo snd UONELILOSUCO 3p SUOKL) aulealswe
‘aliejuswig|ddns unajea -3Ju0) Nnp 10 8|6009) Bp SINSJEIIPUI SB| ‘BNPUBID 590 16 S1ALLIS M\ SBIBDOL Sa0 SUED LEBILO! 89Aud uoewwosuod e| inod 8|6005) (0102)
aunone gpodde e,u ueBiydI\ NP 90IpuL] | UOIEWWIOSUOD 8P UOHIUO) SUN 98AY "sajdwis ¥y P19 SOIQWIS WY SeIop: P SUEP UEDIIN aUoJaydal ap Jnajealpul| ap SSARIIP UasO/\ % IPILYSS

Sojopow S8 suep sejenbus s8] Ins sgseq sinajes
-Ipul s3] assedins 86005 8y21aydal 8p INBJEdIPUIT

NP 9)ISI9AIUN,| 8P INBJELULIOSUOD NP JUBWIRUSS
9P 92IpUl,| 0 PJEOg 89UBIBJUOY NP SOUEYUCD
ap aoipul| e Hoddel Jed agnjed souewIopad

-a.d saouewlopad S8 Jusulwex3

*S9X9]dW0d SUOIJe[9LI0d SBp uoneauenb ap
9pOYoL 8[[9ANOU BUN B 89.6 S9ANO0I} SjUBLINIRI
SB|9POJ "SUOIJE[91109 S8)I0} P dANa.d B| JUSANOI |

"00G d'9S Inod suoijoesues) op

SBWIN[OA S9] J0 $9}9100S B SWOU 8 8YdIaydal
g| inod axa|dwoo uone|eL0o ap ashjeuy

“UlROLIgLUE JaIoUBU SYoJeW
np Sallepewopgay SUoien}onj o 19
8oJaYOaI 8P SBWN|OA SO SBUUOP
9| aJjus sa|qissod sus|| sap Jejoslep
A unod saurepewopgay 86005
80808l 9P S89UUOP S8| JusuIwEex]

(0102) e 9 Steid

1un-awnefoy np sanbiwouods saAnoadsiad
S3p uoien[eAg,| SUep sinajealpu; sep sgpod
©| SUBP S39NJIS SBY2I8Yd81 8p S83UUOP S|
Ja|ilenns Jiop anbueq e “saslidaus sep
saidne sejgnbus se| Jed sapaAnoo sed Juos
au Inb suoneuLIoUI SBP JUBSSILING} JaLIBU|
S8U2I8YIaI B $HIUUOP S| anb Jusnjouod
siew ayooidde,| ap sajiwi| S8 JuBjeISU0D

110Z-¥00Z @pouad e Ins sinsjedipul saine

s3] Juessedins (|) Yy Sjopow 8| suep Jauiayy|
Ins 8YaIaydal 8p d|qeLen g| ‘syuswabol sep xud
sa] Jnod sapijos sn|d sje}nsay ‘sinapuewap ap
2IquIou ] Jns Juepod UO|IUEYDD SI0Y S}eYNSal
sa| anb juewopad snid 18 yreaubis ise 1ojdwa p
SInapuewap ap Jnajedlpul "sabniw sjeynsay

“LL0Z-700Z 8potiad

g| Ins ‘sjuawabo] sep xud s8] J8 sinajeoipul
sasne,p juenjoul ‘ebewigyo 8| Jnod aigiweid
20UBIBYIP US Yy S8[apow Xne 1ojdwa,p sInap
-UBWap Sap 8YoIaYydal ap a|qeleA e| jusinoly

‘Jun-awnefoy

ne juawabo| np }o [leAes} NP SaydJew
s3] nod Jauls)ul Jns S8Y2IaY23) Bp
S99UUOP Sap UONESI[N,| JUBUILIEXD
auejeBuy,p enbueg e| sp spnig

(1102)

anBoyqueys x UsieTop

‘9)l[esned ap s}sd) s9| Jnod 1o sjeam|

sop Juswayiel; 9| Jnod sgudoidde snbpew
-ojne abessnuaidde,p sswyioble sap 1o
[ejusliadxe uopdaouod ap sepoylew
sap Jaddojangp ap a}1Ssa23U B| JUsjeISU0)
‘9)l[ESned g| e jusw

-aAje[a) saAnaid ap anbuew un jusjejsuo)

*8|qre} snid ypo1paud JioAnod un 9oAe Slew sisisinog
$In02 $9] Jnod $3]81109 JusWaHO} Juos 86oo5) ap
SIngjealpul $97 "auly) e| Jnod Jnauajul Jioipald
Jloanod un 9aAe siew ‘ajdwis snid sa|qeleA xnap
€ 9|9poW Un,p UIss ne ‘auly) e| Je epeue) g|
‘lun-ewneAoy 8| Jnod SaJe|IWIS SUORE|SLI0D
“Inaugul Jioipaid JloAnod un 98Ae siew

meayiubis Jusws|eba 158 9|6005) Ins 9seq Jnajed
-IpulT slun-sie}3 so| Jnod SUOHOE Sap Juswapual
np suoisiAgid Sainajjiaw ap JuInoy 18 Jieouiubis
Juswanbisije)s s8 Japm] Ins 9seq Jnajeoipul ]

"SUlOLBUIE SINBSSSaAUI

SO JUSWINUSS NP S8INSAW SaLNe P JoAE
juswanyisod sa9
NS $99SEq SINSAW S8P SUOEIYIPOW Sap B

}JINPUOJ JUO JOIM] INS SB9SEQ SaINSAW S
‘18|dwod snid dnooneaq }se uleslgwWe sjgpoul
97 'sloulyo 8 ualpeued ‘anbjuuelq ‘ulesuswe
$191SIN0Q SeYIJeL Sap SjusLSpUa) S8| J8 SIN0D
s9) uns juepod sanbiweuAp sajepow sijed ap
syiejal sypoipaud sioanod sa| juasAjeue ‘sinas
-SI}SeAUI SP SOUBIU0D 8P SINSJedIpuUl Sene p
0BAE J0 ‘59981010 SUOS[eledwod sap Jusssi|qe}d

91100 JUOS XNnap s8] ‘8|6009)

'2102-L00¢C
aJjus (spua.] 8|boos)) Jusaiep
-ewiopgay 19 'z102-0102 apousd

g|Ins (Japim] ) uswauusipionb
$9|N0je9 J9 8|6005) UnS SByDIBYDa)
$9]INS 0 JRIM] INS SISE] « BI9IS
-sleq » NO « BIQISSNEY » B0UBPUS)
ap sInajeolpul sap JuasAleuy

(v102) 18 1o 0B\

SaUIBJUBWILOY/SBION

sje)nsal xnediouud

S99UUOP }0 SOPOYIBN

shed/eway | /INs}oas

sinajny

89

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018



'SIUN-S}e}T XNe S99SI[eg) SOA0BYS SRIIqOoI]
saisies s8] inod saouepus) sap asiogld Juswalq

'$8|qBLEA XN3P B UOIS

'800¢ 1@ #00¢ d:1us
SIUN-S)EYT Xne S39Sl[eal SaNjoale

-BULOSIEJ UOIJBWISS BUN JUBSSILING} Sa|qeleA |  -saifial ap Jo uonejoL0d ap ashjeue aun asijin | :Mm“w_ w_w%%wmﬂwﬁm:wﬂ%wwmmw (6002) agom
XNap 3| 81JUS UOHE[S.LI0D SHO} 8UN SANOI] 6| U6 UONEI6] B SUIUEX]
"9UoJew np }9 8sldanua | 8p XNESAIU XNE S|iejoA
e[ uns sanbuojsiy,nb j0ind sayoldwi senssw ap 3SAN e
‘anbsu ne uoisiane,| e aaysod uodey ap a9l UONESI[IN,p SED US SNUIWIP 8Y2Jaydal 8p SINsjed | 9}9100s ap wou Jed spuai] 9|6005) aya1aydal sa910069u suoioe sapuelb snid 0g (z102)

1S SUO[JeWLIOjuLP SPUBWSP B 8|[anbe| uojes
anbuoay) asayjodAy,| swuyuod apnig;]

-Ipul sep uonealubis e "SUOROE SBp BlIejUSPIIXD
JUsLapUBJ NP 8]j8ULIONIPUOD BOUBLIEA B }8 Sa|janp
-IAIpU] SUOROE S8 UOJOBSUEI} 9 SSWN|OA SB| 99AR

aAnealiubis uoiejal aun Jusigbbns sje)nsal o

8 SWN|OA 8 SegUUOp 18 Jouls)u| Jed salle)
-BpUBLW SBp SAJIBPRWIOPJaY Sapuewag

$9] INS sa9UUOP Bp BpIe,| & sasud
-81)U S8 }8 9UoIBW NP NEAAIU N
SUOIJeLUIO)ULP SPUBLISP B| 8P 8pn}]

SO[[aYeA % SIYEISE|A

‘llliqe)s 8p 19 yl[esnes

9P S}S8) $9| JUOP ‘S}S8} AP SILIEA BUN BJNO}

Ins saipuojoidde suonewuojul sap anb Isuie
aInjeJgn| e| 8p SNASI BJUS|IBIXS UN JUIN0S

‘sdwa) ap

apouad aun e anbiyoads a1 e Juswalehy pus)
}oUIB)U| INS 8YDIBYD3I BP SBUUOP SP SAEULIOUI
InajeA e “aWwa) Ynod e suoisiAgid sap e sagjiwl|
10 S9)SepOW JUaLLSeIRUSB JuOS Slew ‘BydIaydal
9P SOW.S} }9 S[POW Bp SUOREINIDFdS SajuBIYIP
Inod sajsnqo. Jus|quias 8|05 ap seguUOp Sap
apie, e aAnoIpaud uoisiogud el ap SUOReIolIWE S8

‘Sje}3 sep Neanu ne [aued ap seguuop

P S3|9pOW B Jo MY 80UBI}RI B Sajgpow
ap swuweb sun suep abewoyd ap SUOKEd0|le
xne poddes Jed jauisju| Ins ayaieydal ap
9ouanbaj e| NS SUOIBWLIOJUI SBP JINPOAU|

'sje} sa| Jnod 19 aIWou0g |

ap sjquiastia,| Jnod siun-sjel xne
abewgyo | auipaid Jnod JatIB)u|
NS 8Y2I8Y03I 8P S83UUOP SBP
uonesI[in,| Ins Jeiojoop ap 8say L

(G102) umyynL

ayjed
sn|d uojjnueyd9,p 9jjie} Sun dBA. Slew ‘g||aLISaWL)
uoljewwosuod g| Jnod SNUBJO JUOS salle|iwis

"1L02-700¢ dpouad
B| Inod s8|[onsus seuuop sap Juesi|in sjduis

-9lBUOH Ua SaIn}ion
9P SB)USA S9] 18 |IBJOP NE SBJUBA

“IBIULIOSIES SaJ) SIOUUOP 8P BJqUIASUT ; JissaiBalojne 8seq op BaPOW UN UOjes sajsa} | sa| ‘saBeuatu sap Uojewwosuod el | (z1.02) npleH g uioL
" Om_wﬂ_m_usemw Nwm mw_wwm_mmﬂﬁ_v_ﬁ”mm%w,_www_mwm_m 1 SJINJSUO JUOS SAIN}OA 3P S3jUSA s3] 30 [lejop | auipaid Jnod 8jBo0S) sayoiayasl p
a19NE,S 9[fo0s SaIGeLEn ap Uoseuquoo au | " SUON S9! Jnod sjusuiad sInajedipul s | SINejedlpuI Sap UORESIN,| JUSUILEX]
. "JUBWaWIN0}al . “senbiluou
®>_Hmwwmwm_wwmww_wkw ﬁwm:wm mmw_%w&:whw 8p sjuiod sane,p sAjeue, 8409dwd UOINUBLOD] | .y 1 1nay g wucﬂwmw:%w_wwkm Mﬁawﬂ__ﬂwm -0opamell sinelepu) nediuud sep
-ides S.r e so mmmﬁcm_% s9| _ 0| & Em.am 5P SHNPGJ SIE} €7 JUSWSLOUSIOZP UOS JUBAE | oy oo wmmu awc_m__mm aple mem_o.“_mé §juS0gI JuaLIBLUNG}a) 8p Sjulod S| 1o (£102) ZoBYL
L1 ‘OLoloL 51 B| & S001 SEIQELEA S SO siow sios} e nbsnf googz ap UoIssaal e apaid nd SolqPUE SOINE 19 UOISSE0R) B & Sal ey | SUOISSe0%! 891 @apeud inod alBoog
sop 10 SInjey B op nbiade Uoq Un oy | MEINE € SOIALIS » 19 € U0ISS3091 » SoULG) 3| s 1S BU0IoLo) 8D SINGyBoIpLI Soy SLexg | 2U0I2U2! 3P Inatealpul ap Lones
. 316009 $3Y2I8UYAI S8p UonesI|in,| anb SjejsuoD L : -{1jN JUBUILIEXS BUUBIDEUED 3PN}
"sanbiwouco? .
SjuaWassUaes S| Jonead Jnod sajyn sebnl a0 m_mccom_%a SUI0S S5 19 SINesq
U0 8Y0JoU0a1 8p SoJanbaI S3| SUEP SUEYNLIS 8P SUIOS $8] 8ND ISUIe 'SUOSSI0] $9] 13
MEme oml S0 SOOI S5LLIOD Sar S0 “90UESSI0I0 9p S8oAD | - SallejusLUIE synpold se| UaljioLLL
N80 B :c%:cm._mom___a .o.w:ce.m mwo_ r_ © SO J SINBJEDIPUI SBP QuUB)NLUIS JuswaAnow | ‘sebedon sa| ‘siebeugw sjialedde sg)
o ww J sdwa] U W U o& soue _w a:ww n om o] 19158} Jnod ‘s}ejo Xnap e sUsISakeq Sajapou | ‘seulewny SaoIN0ssal s8] Jueuaidwod (6002) foung
. L__m T oDo 8%58 el L_ n Qﬂ_mc on | S9P 18 dlolwaId B0UBIGYIP B SBlIERUI SalRPOw | Sajenbal ap SaU0Bajed sap juesijin
IEpEWOpgsY 94 €] Sp Ny O | sop "ebuels) op eljesned op sjsa} saj enbyddy | s ‘jeess| Jnod sejgeLEA 10 SINejoss
aBeLIouD ap XNne} sap UOKELIBA €] & SOAYE[a) 4
se|jansuaw suopoaloid saj jUeolaue ‘oipaid SISAIP SUEP BIDO0Y 82I8LOS) 8P
snjd o] 9IOAE 189§ [IEAEI) NP QUDJBW NP NSJEOIPUL T SINSJESIPUI SSP UORESIIAN,| SUILLIEXS
SOUIEJUSLULLIOD/SAION Syeynsel xnedioulig 93U J0 SOPOI sked/aWay ] /Inajoag sinany




une revue critique

court terme et « en temps réel » :

\

7

7

revisions macroeconomiques a

L'apport des Big Data pour les p

-abeuuojnueyds p apousd

g| ap anbyyoads Jnawiny,p Jnsjedipul,| e
uoiyisoddo Jed sejjauuoiows suoisojdxa
sap aAljejel aouepodul,| a1966ns inb 89
‘sjebau J8 syyisod Jnawiny,p sinajedipul
s9| Jnod a|qefen 1se Jeynsal ) anb JusjoN

"XIA ] 99AE }9 S[anjoe siaisinog
SIN0O S8 NS SPJEIA INBLINY,P SINSJeDIPUI Sap

sieBau sjoedwi o] 99AE SB)USISY0 ‘SOAEDL
-uBis Juswanbijsiels SUONE[S.I00 S8 JUSANOIL

"XIA 18 00S d8S ‘OVASYN
‘SeUOI MOQ SB2IPUI S8 SBJUBPUOAS8LI00
SInajeA $8] 99AR SUOIJRWLIOJUI $80 8]31100)

“i0dsa | e Inad | ap juejje ‘sannebau
}o sennisod sinswiny,p saJBap sjusIg)
-Jip Jnod saInsaL SBSISAIP JusWIlST
"600Z 9.quiajdes 1o siew anud
Jajim] Ins sauusaipionb saaus p
uojjnueyds abe| un,p uswexy

(1102) 1e o Bueyz

‘siabeusw sjiaiedde p sajuan

s8] Jnod S9ANOJ} SBIIBJIWIS SJBYNSY "80UBIIR) "SaX|} Sjoye e "SIUN-S}el XNe 600Z-8002 Ud
ap ajgpouw 8| anb sayad snjd Juswanieoyiubis | sajqelen sa| sudwoo A ‘jey3,| ap neaalu ne xud siaBeugluonos)s sjieleddep
sauUaAoW SBN|OSE SINBLIS 18 UOJIIUBYID SI0y |  $8] 19 Sjuswabol op S)eyoe s8] nod SUNWWOoD | SSjUBA $8] 19 JaljIgoLuLUl 9yoJew Np (€102 19 6002)
SUONJOIP3Id "[EJUBLIBPUO) 80UBIS}] BP B[apOoLU Un sanbiweuAp sjai)sawy syssaibaioine | - seouepusy s alipald Jnod jewssu| uossjjofufig g n\
e poddes sed yuswabo| np ayasew np sinynj xud S9jopow Sap suep synpodul sind ‘syNJSu0d Ins 8Y2JaY231 9p SIYUUOP SOp
S J8 SaJUBA S8p JioIpaud Juswisoy }a Jeaiubis | Juos sjusuad ayosaydal ap sInsjedlpul saq uopesI[in,| Jns sjueuIWIB}IP apnig
2laAe 188 S JusWwabol ap aydiaydal ap dolpul ] ’
guIEw np xud "S89UUOI}08]9S SUONIE Salne,p Jnod
SIBIOUBUY SRUOIBW S3P BWAY} 9| NS | owwh%_w_m\%mm Mﬂmwm _mmd_%om%wﬂwmmgwwww>ﬂwﬂ 19 |9y ,p ‘a|6009) ap ‘a|ddy,p suonoe
juswanbyoads snid Jeusou0d 8s ap uye saluaUIad SUONEULIOUI $80 b NOUOY (AU "3UWIs) YNoo 3} s3] Jnod s1n0d sap suusipionb jo
JapIm] Se3UUOp ap 8|quiasus,| e sanbyoads e nbsni) uoisiAaid ap S0UBISIP B 3p JUBISS € $J91SIN0Q SIN0J S3P SJUSISANOW S| JA|NWIS salleJoy suonenjony} sa| Jiorgid ap (0102) weypo
s9|621 Sap JUBRID US J8 Sjudnjul SINBJeSI|N sl omuw b1 9OAB SAIQEISUI cw_ BU m>w ._um_ m_Em M - 19 Jasijgpow Jnod segspewoine (uoissaibioy | uye ‘010z ue sinol g ap spousd aun 010c) Welom
s8] Juswalreyo snid juelnuapl us abeuuoyy | | d Igersut Jus| P Py ) dd 1009\ Hoddng) YAS Sepoulew sap asifiin Ins ‘syuanbaly sa1} JaRIM] XN|} Xne
-UBYD9,| JaJoljdWe p 9)SSa09U e| aubiinog §1) 8powiad 800 sau} aun Jns 916009 12 Siddy abenbueq buiwweiboid [eanieN abeu
suoioe sa| Inod 8ouaIB)RI 8p SInajeA sap sayooid bidd
S31) JUSIE}S SJ9POL UN NS $83seq suoisiagld s3] ~UOIIRUEYOD,P SBPOYIRLL SB] nblidaly
S8lIB}UBWILID/SBION sjeynsal xnediulgd S99ULOP 18 SEPOYISIN shed/aliay | /Ina}oag sinajny

91

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018






	_GoBack

