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Résumé — De nombreux travaux s’intéressent a 1’utilisation des données issues de la télépho-
nie mobile pour construire des indicateurs statistiques. Ces données ont 1’intérét de fournir des
informations a la fois a une résolution spatiale élevée et a une haute fréquence. Plusieurs appli-
cations proposent par exemple de mesurer la population présente a des niveaux spatiaux ou
temporels fins. L’exploitation de ces données pour construire des indicateurs statistiques sou-
léve néanmoins des difficultés : les données d’un seul opérateur ne sont pas représentatives
de la population totale, et ces données anonymisées sont souvent pauvres en caractéristiques
socio-démographiques ce qui limite la qualité des redressements. Cet article s’appuie sur un
fichier issu des enregistrements des activités d’abonnés d’un grand opérateur francais pour don-
ner un premier apercu du potentiel mais aussi des problémes posés par de telles données, illustré
par ’estimation d’indicateurs de populations résidentes inférés a partir du simple enregistrement
des activités des personnes.

Abstract — Many studies are focused on using data derived from mobile phones to construct
statistical indicators. Mobile phone data have the advantage of providing information with both
high spatial resolution and at high frequency, allowing applications such as measurements of
the spatial or temporal details of population presence. Nonetheless, using mobile phone data to
construct statistical indicators raises difficulties: data from a single operator are not represen-
tative of the whole population and they often lack sociodemographic detail, which limits their
quality for many applications. This article is based on a database of mobile phone records from
subscribers collected by a large French operator. It aims to offer a view on the potential, but also
the problems posed by mobile phone data, specifically by illustrating how indicators of residen-
tial populations can or can not be estimated from them.
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L “exploitation des Big Data, liée a des pro-
gres rapides dans les capacités de stockage
et d’analyse de données massives, a pris un
essor important au cours de la derniére décen-
nie. Le potentiel de ces données, créées par la
multiplication des traces numériques générées
par P’activité des individus ou des entreprises,
est souvent étudi€ sous I’angle de ’analyse pré-
dictive ou de I’aide a la décision. Elles peuvent
également étre une source d’observations
intéressantes pour la construction d’indica-
teurs statistiques, ce qui explique 1’intérét des
instituts de statistiques publiques pour ces
données'. Les opportunités pressenties pour
I’usage de ces données seraient de réduire les
délais de publications en profitant d’un accés
trés rapide a de I’information utile (par exemple
dans le domaine de I’analyse conjoncturelle),
mais également de produire des statistiques a
un niveau plus fin (au niveau géographique en
particulier) que celui qui peut étre autorisé par
les données d’enquéte par exemple, et enfin de
réduire la charge de collecte de I’information
aupres des personnes et des entreprises. Ainsi,
la collecte automatique de prix (a partir de sites
de e-commerce, ou des données de facturation
des grandes enseignes commerciales) est uti-
lisée par plusieurs instituts de statistique pour
enrichir la construction des indices de prix a la
consommation?. L’utilisation pour la produc-
tion statistique de sources alternatives ou com-
plémentaires aux données « classiques » fait
¢galement I’objet de plusieurs travaux explora-
toires. Si cette problématique n’est pas nouvelle
puisque la statistique publique s’appuie depuis
plusieurs décennies, outre sur les enquétes sta-
tistiques, sur les sources administratives (par
exemple, I’Insee utilise depuis longtemps son
suivi statistique des salaires sur les déclarations
sociales des employeurs), les données Big Data
soulévent des questions spécifiques, en particu-
lier techniques (par exemple pour les données
trés volumineuses ou de format non structuré).

Les données issues de la téléphonie mobile
font partie des sources identifiées comme par-
ticuliérement prometteuses pour compléter
I’information statistique. Ces données corres-
pondent aux enregistrements réguliers de la
localisation des téléphones des abonnés des
opérateurs de téléphonie mobile, ou tout au
moins de I’antenne a laquelle ce téléphone s’est
connecté (ainsi que de la date et de 1’heure).
Elles permettent donc de disposer d’informa-
tions sur les personnes présentes en un lieu, avec
des niveaux de précision géographiques et tem-
porels trés fins. Alors que la statistique publique
produit des informations sur la population

résidente (via le recensement en particulier),
I’acces de ces données a un niveau trés fin per-
mettrait de détecter le nombre de personnes
présentes & un moment donné (qui dépend
par exemple de la fréquentation touristique,
des comportements d’activité, etc., cf. Terrier,
2009), ainsi que les flux de personnes entre plu-
sieurs points. La localisation réguli¢re des abon-
nés permet de construire des cartographies de la
population présente et de son évolution (Deville
etal., 2014 ; Debusschere et al., 2016 ; Ricciato
et al.,2015). L’exploitation de ces données peut
par exemple permettre de mesurer la varia-
bilit¢ de la fréquentation de certains lieux au
cours de la journée ou de I’année, d’améliorer
la connaissance précise des temps de transports
selon les différents modes (en particulier pour
les « petits » déplacements quotidiens) et de
définir des matrices de mobilités a un niveau
fin (voir Aguiléra et al., 2014, dans le cas de
I’évaluation des performances du réseau de
transport d’ile-de-France ou encore Demissie
et al., 2014, sur le Sénégal). Les profils de fré-
quentation d’une zone a différents moments
dans le temps sont susceptibles d’aider a analy-
ser les dynamiques territoriales. On s’attend en
effet a ce que les profils de présence (ou d’acti-
vité) changent au cours de la journée selon la
nature du lieu (lieu de résidence, d’activité ou
de transit). Toole et al. (2012) arrivent ainsi
a distinguer, selon les profils quotidiens de
présence observés a un niveau fin, 1’activité
principale des zones (commerces, résiden-
tielles, industrielles ou parking par exemple) sur
la région de Boston. Pour la France, Vanhoof
et al. (2017) appliquent cette démarche a une
échelle un peu plus large, les communes, et
mettent en évidence une corrélation élevée entre
les profils d’activité agrégée observés au niveau
des antennes de téléphonie mobile et la typo-
logie de la commune, telle que définie par les
zonages en aires urbaines de 1’Insee. Ces infor-
mations peuvent également enrichir 1’analyse
des réseaux interpersonnels, par I’analyse de
la force des communications entre les abonnés
(Grauwin et al., 2017).

L’exploitation de ces données souléve cepen-
dant plusieurs questions. En premier lieu, il
est nécessaire de garantir le respect de la vie
privée des abonnés. Pouvoir reconstituer des
trajectoires individuelles grace aux traces lais-
sées par les abonnés expose a un risque élevé

1. Voir par exemple le mémorandum de Scheveningen (2013).

2. En France, le projet « données de caisse » S'appuie ainsi sur les
enregistrements des prix issus des données de facturation de plusieurs
grandes enseignes (voir Leonard et al., 2017, et Economie et Statistique /
Economics and Statistics N° 509 a paraitre).

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



Estimer la population résidente a partir de données de téléphonie mobile, une premiére exploration

de « ré-identification ». Méme en supprimant
toutes mentions directes sur leur identité, il est
possible d’attribuer avec une grande probabi-
lit¢ une trajectoire observée a une personne
unique (Montjoye et al., 2013). Cela exige
que I’exploitation de ces données se fasse sur
I’information agrégée a un niveau suffisant (au
risque de réduire sa pertinence), ou a travers
des procédures ne permettant pas d’accéder
directement aux données sensibles®. Sur le plan
technique, les données correspondant aux mil-
lions de clients envoyant quotidiennement des
dizaines de SMS ou passant plusieurs appels,
représentent des volumes gigantesques qui
nécessitent des infrastructures de stockage et
de calcul adaptées.

Les instituts nationaux de statistique (INS)
s’intéressent aux potentiels de ces données. Un
rapport d’Eurostat (2014) étudie ainsi I’apport
de ces données comme source complémentaire
pour améliorer la précision des indicateurs
actuels de tourisme. Plusieurs INS ont lancé
de premiéres expérimentations d’exploitation
de ces données, et un programme de coordi-
nation a été lancé en 2016 pour mutualiser les
expertises sur ce sujet’. L'une des questions
porte sur les modalités d’un accés des INS a
ces données qui garantissent le respect de la vie
privée pour les abonnés, ainsi que le secret des
affaires pour les entreprises concernées. Pour
la France, ces questions ont été abordées par
un rapport du CNIS sur la réutilisation des don-
nées des entreprises par la statistique publique
(2016), qui s’intéressait en particulier au cas
des données de téléphonie mobile’. D’autres
INS européens ont également lancé des négo-
ciations avec des opérateurs nationaux sur des
projets expérimentaux (Debusschere er al.,
2016 pour la Belgique). Ces expérimentations
sont nécessaires pour définir quelles sont les
informations nécessaires pour construire des
indicateurs statistiques pertinents (Vanhoof
et al., 2018). 1l s’agit ainsi d’évaluer dans
quelle mesure des données agrégées, a la fois
moins sensibles et moins cotliteuses a traiter,
peuvent apporter une contribution suffisante.
Ces expérimentations permettent également
de se confronter aux données et aux multiples
questions que pose leur utilisation pour des
indicateurs statistiques.

En premier lieu, les données de téléphonie
mobile posent souvent des questions clas-
siques de représentativité. L’acces aux données
d’un opérateur ne fournira des informations
que sur ses abonnés, qui ne constituent qu’une
partie de la population. Les redressements

nécessitent d’avoir des informations annexes,
sur les caractéristiques démographiques de ces
abonnés par exemple, mais aussi, pour obte-
nir des statistiques a un niveau spatial fin — ce
qui est a priori I’'un des intéréts principaux
de ces données — sur I’implantation locale de
ces opérateurs. Le taux d’équipement peut
étre variable en fonction des caractéristiques
de la population : certains peuvent ne pas étre
équipés — par exemple Wesolowski (2013) met
en évidence les problémes de 1’inégale répar-
tition des téléphones dans différents groupes
sociaux au Kenya pour I’exploitation de ce
type de données. A I’inverse, dans les pays
développés, certaines personnes peuvent étre
multi-équipées.

Une deuxiéme difficulté de I’exploitation de
données de téléphonie mobile pour des mesures
localisées tient au maillage des antennes, qui
ne coincide pas en principe avec les maillages
géographiques usuels (les découpages admi-
nistratifs par exemple). Les antennes ne sont
pas réparties de maniére uniforme — elles sont
plus nombreuses dans les zones densément
peuplées, moins dans les zones rurales. Pour
les utiliser sur des unités territoriales plus clas-
siques, il est nécessaire de procéder a une pro-
jection géographique de cette grille d’antennes,
ce qui introduit des approximations (Ricciato
etal., 2015).

Enfin, il est indispensable de clarifier ce qui
peut étre mesuré a partir des données de télé-
phonie mobile. Ces données sont produites
« naturellement » (on parle parfois d’organic
data, par opposition aux designed data,
fournies par des enquétes construites spécifi-
quement pour mesurer 1’objet d’études®), elles
sont simplement le reflet des traces laissées par
les abonnés sur le réseau de téléphonie mobile.
Pour qu’un indicateur statistique soit intelli-
gible par tous, il est indispensable de s’accor-
der préalablement sur une définition de ce
qu’on souhaite mesurer. Par exemple, un tou-
riste est en général défini comme une personne

3. Par exemple, le projet Opal (http://www.opalproject.org/about-us/) pro-
pose de mettre a disposition des chercheurs une plateforme permettant
de faire tourner des algorithmes sur des données de téléphonie mobile,
auxquelles le chercheur n'a pas directement accés : on parle d’Open
Algorithm plutét que d’Open data.

4. https://webgate.ec.europa.eu/fpfis/mwikis/essnetbigdata/index.php/
WP5_Mobile_phone_data.

5. Voir rapport Cnis-Insee Réutilisation par le Systéme Statistique
Public des Informations des Entreprises, https://www.cnis.fr/wp-content/
uploads/2017/09/DC_2015_2e_reunion_COM_Entreprises_GT_BON_
Cnis-Insee.pdf.

6. Cette distinction a été en particulier proposée par le Census Bureau,
voir : https://www.census.gov/newsroom/blogs/director/2011/05/designed-
data-and-organic-data.html.
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enregistrée « en dehors de son environnement
habituel ». Les mesures de fréquentation touris-
tique d’un lieu demandent donc de distinguer
parmi les personnes présentes en ce lieu celles
qui n’y résident pas mais également celles qui
n’y travaillent pas réguliérement. Mesurer ces
informations a partir des enregistrements des
déplacements des abonnés nécessite d’Etre
capable a minima d’identifier la résidence des
personnes, voire leur lieu de travail « habi-
tuel » (Janzen et al., 2018). Plusieurs études ont
été menées a partir des données de téléphonie
mobile sur cette question. Ahas et al. (2010),
par exemple, montrent qu’il est possible a partir
des traces laissées sur le réseau par un individu
de reconstituer ses « points d’ancrage » (anchor
places), c’est-a-dire les lieux importants pour
lui, ou il passe de maniére récurrente — son
domicile et son travail étant les plus évidents
d’entre eux (Ahas et al., 2010). Comme souli-
gné également par Song et al. (2010), le temps
passé par chacun se concentre en général sur un
nombre limité¢ de lieux. Plusieurs algorithmes
ont été proposés pour identifier, a partir des
profils de déplacement observés, le domicile pro-
bable d’un abonné (Vanhoof et al., 2017 ; Bojic
et al., 2015 ; Isaacman et al., 2011). Ce point
est essentiel car il est un préalable a de nom-
breuses autres analyses (Blondel et al., 2015),
qui dépassent le simple cadre du tourisme.

Cette étude se propose d’illustrer les questions
empiriques soulevées par I'utilisation des don-
nées de téléphonie mobile a partir d’un exemple
concret. Elle s’appuie sur les enregistrements
exhaustifs des abonnés de I’opérateur histo-
rique de téléphonie francais pendant cinq mois
de 2007, et propose d’estimer des populations
résidentielles, de les comparer aux estima-
tions de la statistique publique prises comme
données de référence et d’analyser les sources
d’écart. Cette méthodologie permet de tester la
pertinence de plusieurs algorithmes de détec-
tion de résidence et de plusieurs techniques
de redressement des données : deux questions
essentielles lorsque 1’on souhaite utiliser des
données mobiles pour produire des comptages.

La suite de I’article est organisée comme suit.
Une premiére partie décrit les différents types
d’enregistrement de téléphonie mobile et
détaille les étapes pour passer de ces enregis-
trements a une mesure de comptage localisée.
Une seconde partie développe les questions
liées aux approximations faites pour modéliser
la couverture des antennes. La partie suivante
présente les différentes méthodes utilisées
pour estimer des populations résidentes. Les

questions de représentativité et des solutions
qui peuvent étre apportées pour les résoudre,
ainsi que des comparaisons avec des sources de
référence y sont détaillées. Enfin, la dernicre
partie propose des extensions d’utilisation de
ces données pour caractériser les dynamiques
présentielles de population.

Des enregistrements aux données

Un réseau de téléphonie mobile permet la com-
munication via la transmission d’ondes radios
entre les appareils, les antennes-relais et les
commutateurs centralisés de I’opérateur qui
dirigent vers d’autres antennes-relais la liai-
son pour le correspondant. Ces réseaux ont une
structure cellulaire, c’est-a-dire que chaque
antenne couvre une certaine zone et qu’un télé-
phone peut changer de cellule sans que la com-
munication ne se coupe.

Principe des enregistrements de téléphonie
mobile

Les données utilisées ici correspondent aux
enregistrements par les antennes-relais du
réseau de téléphonie cellulaire, qui signalent la
présence des téléphones cellulaires des abonnés
a proximité de ces antennes. Elles sont dispo-
sées sur des tours dont on peut connaitre les
coordonnées. Il est donc en principe possible
de construire des indicateurs sur la fréquenta-
tion de certains lieux, ou les comportements
de mobilité a des niveaux géographiques et
temporels trés fins. La fréquence et la régula-
rité de ces enregistrements, et donc le niveau
de finesse (la granularité) auquel on pourra
construire des indicateurs, dépend du type de
données. Celles-ci sont de plusieurs types.

Les CDR (Call Detail Records) ou CRA
(comptes-rendus d’appels) correspondent a
I’émission ou la réception d’un appel ou d’un
SMS, soit une action volontaire de 1’abonné : on
parle de données actives. Ces données servent
en général a la facturation, et les opérateurs les
enregistrent donc « par défaut ». En France, ils
ont I’obligation de conserver ces données pen-
dant six mois. Outre des indications sur la loca-
lisation des abonnés, ces données peuvent &tre
mobilisées par exemple pour des études sur les
comportements des utilisateurs (fréquence des
appels, préférence pour les SMS, etc.).
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Les données de signalisation (signaling data),
également appelées données passives, sont
générées a partir des réseaux de télécommuni-
cation et internet (2G, 3G, 4G), par le fait que
tous les téléphones mobiles se connectent régu-
liérement aux antennes les plus proches (avec
une périodicité variable, pouvant s’étendre
entre trois heures et une dizaine de minutes)
sans nécessairement que cela provienne d’une
action de I’usager sur le mobile. Elles apportent
donc des informations bien plus complétes que
les CDR si on souhaite par exemple mesurer
la fréquentation d’un lieu & un moment précis,
ou suivre les déplacements des personnes. En
revanche, elles sont plus cotiteuses a traiter. Par
défaut, ces « événements » ne sont pas enregis-
trés par les opérateurs : le faire nécessite des
volumes de stockage trés importants.

En termes de couverture de la population,
les données enregistrées par un opérateur,
qu’elles soient actives ou passives, ne corres-
pondent en principe qu’a celles de ses abonnés.
Cependant, des accords d’itinérance (roaming
en anglais) peuvent exister qui permettent aux
abonnés d’un opérateur d’utiliser le réseau de
ses concurrents quand il se trouve en dehors
de la zone de couverture de son opérateur. En
France, il y a peu d’accords d’itinérance entre
les opérateurs nationaux, et cette situation

« d’itinérance » correspond essentiellement a
des abonnés étrangers. Cela signifie en particu-
lier qu’il est possible d’identifier les personnes
seulement de passage en France, a condition
qu’ils utilisent leurs téléphones (pour les don-
nées CDR) ou tout au moins qu’ils le laissent
allumé (pour les signaling data). La carte SIM
permet en effet d’identifier le pays d’implanta-
tion de I’opérateur téléphonique, on peut alors
inférer la nationalité probable de I’abonné du
téléphone’ (encadré 1).

La démarche pour passer des
enregistrements a des comptages
de population

Pour tirer des données enregistrées par le
réseau mobile, des informations d’intérét pour
la statistique publique une série de traitements
est nécessaire (schéma).

La premicre étape correspond a la cartogra-
phie des événements enregistrés sur le réseau

7. Avant juin 2017, ces frais d'itinérance a I'étranger étaient facturés par
les opérateurs. Depuis cette date, la Commission européenne a imposé la
fin de ces facturations. Il est possible que cela aboutisse a terme a créer
un marché plus concurrentiel a I'échelle de I'Europe, des ressortissants
d’un pays pouvant plus facilement recourir & un opérateur étranger, et qu'il
soit donc plus difficile de repérer ces déplacements.

L'étude porte sur I'exploitation d'un fichier anonymisé
de données CDR (Call Detail Records), correspondant
a l'enregistrement exhaustif des activités des abon-
nés de l'opérateur Orange sur le territoire francais
métropolitain pour une période de 5 mois, de mi-mai
a mi-octobre 2007@. Elles correspondent a environ
18 millions de cartes SIM et plus de 20 milliards d’obser-
vations. Ces données ne contiennent aucune informa-
tion directe sur le nom de I'abonné, ni sur son adresse.
Il a cependant été possible pour I'étude de les com-
pléter par certaines informations issues d'un fichier dit
Customer Relationship Management (CRM), désigné
dans l'article par « fichier client ». Ce fichier indique

Encapre 1 - Description des bases de téléphonie mobile utilisées

pour 12.4 millions de cartes SIM également présentes
dans les CDR (soit environ deux tiers) le département
de résidence déclaré par 'abonné. L'abonné (celui qui
est identifié dans le fichier client) n'est pas nécessaire-
ment I'utilisateur du téléphone. C’est le cas des sociétés,
mais aussi des parents finangant I'abonnement de télé-
phones portables utilisés par leurs enfants. Par ailleurs,
les informations du fichier client peuvent « se périmer »,
par exemple en cas de déménagement, les mises a jour
n'étant pas systématiques.

(a) Ces données anonymisées sont a disposition du laboratoire SENSE
d’Orange Labs, pour des projets a vocation de recherche.

;atlﬁlﬁ:?ﬂé des comptes rendus d’appels et des variables essentielles
Gmotrce | reepiics | devevement | émioson ooplon | Horodeage Durée
SIM-1 SIM-2 Appel A1 A2 1a0e2nr 7m32s
SIM-1 SIM-3 SMS A3 . 2200t .

Note : dans le cas des SMS, on ne connait pas I'antenne par laquelle passe la réception du message.
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Schéma

Processus de traitement des données de téléphonie mobile pour la statistique publique

7 )
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(appels ou SMS). Ces derniers ne sont localisés
qu’indirectement, via I’antenne qui a transmis
le signal. La localisation de I’événement est
inférée a partir des informations disponibles
sur I’antenne. Pour cela, il est nécessaire d’une
part de définir une grille spatiale sur laquelle
on souhaite repérer les différents événements,
et d’autre part de modéliser la zone de couver-
ture de I’antenne (en particulier en fonction
des caractéristiques techniques des antennes
si elles sont disponibles, voir Ricciato et al.,
2017). L’événement enregistré sera alors
repéré sur la grille spatiale choisie, & partir de
la prédiction fournie par le modéle de couver-
ture de I’antenne sur lequel il a été modélisé.
Comme détaillé dans la section « Un maillage
trés hétérogéne du territoire », compte tenu des
informations disponibles dans les données uti-
lisées ici (les coordonnées des mats supportant
les antennes), on procéde ici par tessellation
de Voronoi (voir encadré 2), ce qui repose sur
I’hypotheése la plus simple pour la modélisation
des zones de couverture des antennes.

La seconde étape consiste a procéder a une
interpolation spatio-temporelle pour passer de
I’enregistrement des événements a un agrégat
correspondant a une définition préétablie. Il
s’agit de définir des unités d’agrégation (a la
fois temporelles et spatiales) pour la produc-
tion des indicateurs statistiques. Par exemple,
on peut souhaiter construire des indicateurs de
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population présente en des lieux suivant un
découpage administratif classique (au niveau
de I’iris, la commune, etc.) a des moments
précis de la journée, ou tout au moins sur des
plages horaires fixes. La grille qui permet de
passer des antennes a des lieux, liée aux carac-
téristiques techniques de ces derniéres, ne se
superpose pas naturellement au découpage
territorial conventionnel. Comme décrit dans
la section « La réallocation des cellules de
Voronoi a une autre grille », il est donc néces-
saire de procéder a une interpolation spatiale.
Cette interpolation spatiale doit se doubler dans
certains cas d’une interpolation temporelle car
les enregistrements des cartes SIM n’ont pas
de fréquence définie ni réguliére : on pourra
par exemple disposer grace aux appels d’une
localisation d’un méme téléphone a 7h47 puis
a 8h12 mais en revanche la localisation a 8h
de ce méme téléphone n’est pas directement
connue. Si I’objet est de mesurer la population
sur des heures précises il sera nécessaire de
reconstituer le lieu de localisation probable a
8h a partir de ces données disponibles. Enfin,
pour estimer des indicateurs de populations
résidentes étudiées dans cet article, il faut par
exemple étre capable d’inférer le lieu de rési-
dence probable, en fonction des heures et de
la localisation des appels. La définition d’algo-
rithmes de détection de résidence est détaillée
dans la partie « Caractérisation du domicile :
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“dis-moi quand tu téléphones, je te dirai ou
tu habites” ».

Dans la derniére étape, on cherche a obtenir des
estimations correspondant a la population de
référence, en se basant sur ces agrégats consti-
tués a partir des enregistrements disponibles
uniquement pour les abonnés d’un opérateur de
téléphonie mobile. Ces redressements se font
en fonction de sources externes (par exemple
sur les parts de marchés des opérateurs). La sec-
tion « Redresser les données pour obtenir des
estimateurs de population résidente » présente
plusieurs estimations possibles, en fonction de la
richesse des informations annexes disponibles,
en insistant sur les hypothéses sous-jacentes.
Ces résultats sont comparés aux statistiques
de référence (les populations résidentes, telles
que mesurées par les sources fiscales retraitées
par I’Insee).

L’approximation de la couverture
des antennes : une simulation a
partir des données fiscales

Un maillage trés hétérogéne du territoire

La couverture spatiale est inégale sur le ter-
ritoire. Pour chaque opérateur de téléphonie
mobile, les tours d’antenne relais, qui four-
nissent 1’information principale sur la locali-
sation, sont implantées de maniére irrégulicre
sur le territoire. Comme le montre la figure I,
en 2007, la distribution des antennes de 1’opé¢-
rateur Orange était trés dense en zone urbaine,
mais beaucoup moins dans les zones rurales.

Par ailleurs, des infrastructures mobiles
peuvent venir renforcer localement le réseau
pour éviter qu’il ne se trouve saturé lors d’évé-
nements particuliers réunissant des foules
importantes — compétition sportive, concerts,
manifestations. De maniére plus structurelle
I’évolution des technologies (apparitions suc-
cessives des 2G, 3G, 4G, etc.) entraine un
renouvellement du réseau et donc des modifi-
cations de la localisation des antennes.

En pratique, on peut inférer la position pro-
bable d’un téléphone en fonction des antennes
auxquelles il s’est connecté. La solution la plus
simple est de supposer qu’il s’est connecté a
I’antenne la plus proche®. On peut définir une
partition du territoire a partir d’une tessellation
de Voronoi (encadré 2), qui fait correspondre a
chaque antenne I’ensemble des points de ’es-
pace dont elle est I’antenne la plus proche. Ce
découpage est une approximation de celui pro-
duit par la couverture réelle des antennes. Il ne
rend pas compte du fait que les véritables aires
de couverture se superposent et que la charge
des téléphones présents dans une zone est

8. Il s'agit d’une approximation qui repose sur I'hypothese que les
antennes émettent toutes avec la méme puissance et dans toutes les
directions. En réalité, une méme tour peut abriter plusieurs antennes
émettant dans des directions d’émission (azimut) et des portées diffé-
rentes. Scholus (2015) ou Tennekes (2015) construisent un modeéle
d’inférence de la position du mobile qui repose sur l'observation fine des
propriétés des antennes, ainsi que de la connaissance de la distance
entre le téléphone et I'antenne ayant retransmis le signal. Ces informa-
tions (propriétés des antennes, distance au téléphone) ne sont cepen-
dant pas toujours disponibles dans les données. Par ailleurs, disposer
d’informations tres fréquentes peut permettre d’opérer des triangulations
qui permettent une connaissance fine de la position d’un mobile. Dans le
cas idéal ou les distances a plusieurs antennes (au moins 3) sont rap-
portées il est possible de procéder par triangulation et déduire la position
exacte du téléphone.

La tessellation de Voronoi est une partition de I'espace
qui s'appuie sur un ensemble de points donnés : les
graines. Chaque point du plan est alloué a la graine dont
il est le plus proche. Les frontiéres entre les différentes
régions du plan forment les cotés de polygones conte-
nant exactement une graine.

Ce découpage du plan est utile pour le traitement des
données mobiles lorsqu’on ne connait que les localisa-
tions des différentes tours d'antennes (qui constituent
donc ces graines). On fait alors I'hypothése qu'un appel
est émis par I'antenne la plus proche, ce qui signifie
donc que le téléphone se trouve dans le polygone de
Voronoi associé a cette antenne.

Encapre 2 — Partitionner I'espace, la tessellation de Voronoi

Figure A
Exemple d'une tessellation par polygones de
Voronoi a partir de 7 points
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Figure |
Polygones de Voronoi associés aux antennes de I'opérateur Orange, France métropolitaine

0 100 200 300 400 500 600 km

Source : CDR Orange.

Figure Il
Distribution des aires (en m?) des polygones de Voronoi associés aux antennes de I'opérateur Orange

1000 -

Nombre de polygones

500 -

Aire (m?)

Lecture : les modes de la distribution se trouvent a 10° et 108 m? (I'échelle du graphique est logarithmique), il n'y a pas de polygones d’aire infé-
rieure & 10° m2,
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répartie entre les différentes antennes la cou-
vrant. L’unité spatiale qu’on considére ensuite
est donc le polygone de Voronoi, chacun étant
construit autour d’une tour d’antennes. Du fait
de la répartition inégale des antennes sur le ter-
ritoire, les aires de ces polygones sont de tailles
trés variables (figure I). La figure 11 montre la
distribution de leurs aires. On constate que si
de nombreuses cellules de Voronoi ont une
aire assez petite (quelques hectares) la diver-
sit¢ des aires couvertes est trés importante
et va jusqu’a plus d’une dizaine de milliers
d’hectares pour quelques cellules. Ces aires
importantes ne correspondent pas a la couver-
ture effective des antennes mais proviennent
de la tessellation de Voronoi dans les régions
ou les antennes sont trés éloignées les unes des
autres et peuvent méme comprendre des zones
en réalité « blanches » ou aucun signal n’est
recu. Les cellules de Voronoi les plus petites
se trouvent dans les zones les plus densément
peuplées.

La réallocation des cellules de Voronoi a
une autre grille

La partition géométrique de I’espace, purement
technique (liée a la position des antennes), ne
coincide évidemment pas avec les découpages
du territoire utilisés pour la diffusion de don-
nées statistiques territorialisées. Les contours
des polygones correspondant a la réparti-
tion des antennes n’ont aucune raison de se
superposer aux limites administratives des
communes ou départements, et ne sont pas
non plus imbriqués dans les maillages plus fins
utilisés par la statistique publique, comme les
IRIS (les briques de base pour la diffusion d’in-
formation infra communale, imbriquées dans
la géographie communale et constituant des
unités de taille homogene en termes de popu-
lation®). Estimer des statistiques territoriali-
sées a partir des données de téléphonie mobile
demande de revenir a une grille administrative
classique. C’est notamment la condition pour
la mise en relation avec d’autres informa-
tions fournies a 1’échelle de cette grille admi-
nistrative. On souhaite donc procéder a une
interpolation. Dans la suite et a défaut d’infor-
mations plus pertinentes, cette interpolation
sera faite simplement en fonction de la sur-
face des unités spatiales considérées. La grille
administrative de base choisie est la grille com-
munale, divisée en arrondissements pour Paris,
Lyon et Marseille. L’estimation de la popula-
tion présente dans une unité géographique
correspondra a la somme des populations

estimées dans les polygones entiérement com-
pris dans cette unité et d’un prorata de ces
populations estimées (proportionnel a la part
de la surface du polygone recouvrant cette
unité géographique) pour les polygones a che-
val sur plusieurs unités (selon 1’équation 1).

AV nc
Ne=2,— N ()

Ou N, représente le nombre de résidents
estimé dans D'unit¢ géographique C, N,
le nombre de résidents détectés dans le poly-
gone de Voronoi V), 4, I"aire de ce polygone
de Voronoi, et 4, . Taire de D’intersection
entre I’unité géographique et le polygone de
Voronoi.

Il s’agit donc d’une approximation, qui repose
sur I’hypothése que la densité de population
présente est homogeéne sur I’ensemble du
polygone. Cette hypothése est évidemment
contestable, en particulier dans les zones rurales
ou les habitations ne sont pas réparties de
maniére réguliére (alors méme que les antennes
y sont moins nombreuses avec comme résul-
tat des « mailles » plus grandes). Pour évaluer
I’ampleur des approximations induites, nous
reproduisons ces différentes étapes de modéli-
sation sur des données classiques de statistique
publique exhaustives et géolocalisées: les
fichiers fiscaux.

Simuler la démarche sur les données
fiscales pour évaluer ’ampleur de
I’approximation

L’Insee dispose d’informations exhaustives a
I’échelle du territoire sur la population rési-
dente. Le Fichier Localis¢ Social et Fiscal
(Filosofi), qui remplace et compléte les fichiers
Revenus fiscaux localisés (RFL) est constitué
a partir des fichiers exhaustifs des déclarations
de revenus des personnes physiques et de la
taxe d’habitation. Ces informations sont dis-
ponibles a un niveau encore plus fin que les
données de téléphonie mobile, puisqu’elles
sont géolocalisées'®. En revanche, la préci-
sion temporelle est bien moindre puisqu’elles
sont produites annuellement. Par ailleurs, ces
fichiers fiscaux ne renseignent que sur la rési-
dence des personnes, et non sur leur présence
effective dans certains lieux (qui peut varier au

9. https://www.insee.fr/frimetadonnees/definition/c1523
10. https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/2520034/donnee-
carroyees-documentation-generale.pdf
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cours de la journée). Elles peuvent néanmoins
constituer une source intéressante de comparai-
son pour évaluer la pertinence des données de
téléphonie mobile pour reconstruire des indica-
teurs statistiques classiques comme les densités
de population.

A partir de ces données fiscales géolocalisées,
nous estimons la répartition spatiale du nombre
d’habitants aux niveaux des communes et des
polygones de Voronoi. Nous interpolons la
population communale a partir de cette partition
en polygones et la comparons avec 1’estimation
directe au niveau communal afin de tester la
procédure d’interpolation spatiale. On appelle
« colit d’interpolation » I’erreur de mesure
apportée par le fait d’utiliser une interpolation
spatiale pour mesurer des agrégats au niveau de
I’unité géographique administrative — plutot que
de la mesurer directement. En pratique, il s’agit
de I’écart entre le nombre d’habitants mesuré
directement au niveau de 1’unité géographique

et I’estimation obtenue a partir de ’interpola-
tion spatiale (rapporté a la référence).

La figure III illustre la distribution sur le terri-
toire de 1’écart relatif de population communale
introduit par ’interpolation spatiale a partir
des polygones issus de la grille des antennes.
Pour les communes situées en zone rurale, cette
interpolation conduit en général a surestimer
la population de la commune. L’interpolation
spatiale repose en effet sur 1’hypothése que
la densit¢ de population est homogéne sur
I’ensemble d’un polygone. Dans les zones les
moins densément peuplées, la grille d’antennes
est moins serrée. Les polygones correspon-
dants couvrent donc une plus grande surface,
alors méme que 1’habitat est plus dispersé — ce
qui rend I’hypothése sous-jacente d’autant
moins vraisemblable''. On retrouve ces écarts

11. Enfin, il faut noter qu'il s'agit ici d’écarts relatifs au nombre d’habitants
de la commune — des écarts numériques peuvent étre amplifiés pour les
tres petites communes.

Figure lll

Ecart relatif entre la population communale et la population estimée par interpolation spatiale

(colt d’interpolation)

Clermont-Ferrand

" .3

Limoges
° ‘
E

Co(t d’interpolation relatif
-0.422 - -0.018
-0.018 --0.010
-0.010 - -0.006
-0.006 - -0.003
-0.003 - 0.000
0.000 - 0.003
0.003 - 0.008
0.008 - 0.355

Rayon de lissage : 50 km

Lecture : le codit d'interpolation correspond a la différence entre la population communale obtenue directement dans la source fiscale, et celle estimée
a partir de l'interpolation spatiale (a partir de 'équation (1)). Un codt d'interpolation négatif correspond a une sur-estimation de la population commu-

nale, un colt d'interpolation positif a une sous-estimation.
Source : Filosofi 2011 ; calculs des auteurs.
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lorsque I’on estime les effets par taille de com-
mune. Pour les communes de taille inférieure a
10 000 habitants, I’écart relatif 1ié a I’interpola-
tion spatiale correspond a une surestimation de
53 % en moyenne (voir figure C1 du complé-
ment en ligne'?). A I’inverse, pour les communes
de plus de 10 000 habitants, I’interpolation spa-
tiale a plutdt tendance a sous-estimer la popu-
lation réelle de la commune — les écarts relatifs
sont néanmoins plus réduits (sans étre jamais
négligeables) : ils sont de 10 % en moyenne.

Ces résultats suggeérent que le fait d’utiliser
une grille qui ne se superpose pas directe-
ment aux découpages « classiques » est loin
d’étre anodin sur la qualité des estimations
produites a partir de ces données. Une solution
serait alors de s’abstraire du découpage admi-
nistratif en considérant comme unité de base
les polygones de Voronoi, mais elle a I’incon-
vénient de reposer sur une grille — celles des
antennes — qui n’est ni stable dans le temps,
ni homogeéne dans I’espace. Cette partition de
I’espace repose également sur une approxima-
tion, qui n’est probablement pas sans consé-
quence sur la qualité des résultats obtenus :
I’ensemble des antennes de la tour permet-
trait de couvrir uniformément ses alentours.
En réalité, les antennes sont directionnelles,
et ne couvrent que jusqu’a une certaine dis-
tance. Ceci explique d’ailleurs la présence de
« zones blanches » cartographiées par I’AR-
CEP depuis 2017'. De plus leurs zones de
couverture se superposent trés fréquemment
au contraire d’une tessellation. Disposer de
ces informations sur les capacités techniques
des antennes pourrait permettre d’affiner la
partition réelle de I’espace correspondant. Par
exemple, des travaux exploratoires du Bureau
Central de la Statistique néerlandais (CBS)
proposent d’utiliser une procédure d’inférence
bayésienne pour attribuer un point de I’espace
a ’'une ou ’autre des antennes a proximité, en
fonction de la puissance et de 1’orientation de
celles-ci'*. Des travaux a venir pourront mettre
en regard le gain obtenu en termes de préci-
sion et le colt en termes de complexité. Mais
les données que nous utilisons ne contiennent
pas les informations techniques nécessaires a
cette exploration. Par ailleurs, comme discuté
dans la suite, d’autres problémes sont soulevés
par ’utilisation de la téléphonie mobile, qui
tiennent a la fois a la définition d’un concept
(comment passer de I’enregistrement d’un
appel téléphonique dans des données de ges-
tion & un indicateur statistique ?') et a celle
de leur traitement statistique (comment obtenir
des estimations représentatives de 1’ensemble

de la population a partir des abonnés d’un seul
opérateur de téléphonie mobile ?).

Construire des indicateurs
statistiques a partir des données

Caractérisation du domicile : « Dis-moi
quand tu téléphones, je dirai ou tu
habites »

Les données dont on dispose correspondent
aux traces laissées par les abonnés lors de
leurs déplacements. La récurrence de ces pas-
sages signale a priori un usage des lieux spéci-
fique a I’abonné. Il est ainsi possible d’inférer
le lieu de domicile probable d’un abonné, ou
son lieu de travail, ce qui est utile voire indis-
pensable pour construire certains indicateurs
statistiques, les indicateurs de temps de trajet
domicile/travail ou de fréquentation touris-
tique de certaines régions. Parmi les personnes
dont la présence a été captée par des données
de téléphonie mobile, il faut pouvoir identifier
celles qui ne fréquentent pas le lieu de maniére
habituelle. Selon la définition « statistique »
établie par 1I’Organisation mondiale du tou-
risme et la Commission statistique des Nations
Unies, le tourisme correspond aux « activités
déployées par les personnes au cours de leurs
voyages et de leurs séjours dans les lieux situés
en dehors de leur environnement habituel pour
une période consécutive qui ne dépasse pas
une année, a des fins de loisirs, pour affaires
et autres motifs ». Si ’environnement habituel
peut s’interpréter d’une maniére plus ou moins
extensive, il comprend a minima le domicile et
le lieu de travail. Ces informations sont rare-
ment disponibles dans les fichiers anonymisés
auxquels les chercheurs ou statisticiens ont
acces. Plusieurs algorithmes de détection de
résidence ont donc été proposés. Leur principe
général est de définir le domicile a partir de
critéres qui reposent sur la fréquence et/ou les
horaires de présence (la nuit en général) dans
ce lieu. Vanhoof et al. (2018) proposent une

12. Voir lien vers les compléments en ligne a la fin de I'article.

13. Le site https://www.monreseaumobile.fr/ permet d’observer les zones
blanches en fonction du réseau et des opérateurs.

14. Ces travaux sont accessibles a travers le package R mobloc dis-
ponibles & l'adresse : https:/github.com/MobilePhoneESSnetBigData/
mobloc ; ils sont également décrits en néerlandais ici : htps://circabc.
europa.eu/webdav/CircaBC/ESTAT/ESTP/Library/2017%20ESTP%20
PROGRAMME/46.%20Advanced%20Big%20Data%20Sources%20
-%20Mobile%20phone%20and%200ther%20sensors%2C%206%20
%E2%80%93%209%20November%202017%20-%200rganiser_%20
EXPERTISE%20FRANCE/Mobile_Phone2.pdf

15. Un indicateur statistique est entendu ici comme la quantification
d’une réalité sociale (par exemple la population présente), suivant une
convention a définir (pour Desrosiéres, 2008, « quantifier, c’est convenir
puis mesurer »).

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

123


https://www.monreseaumobile.fr/
https://github.com/MobilePhoneESSnetBigData/mobloc
https://github.com/MobilePhoneESSnetBigData/mobloc
https://circabc.europa.eu/webdav/CircaBC/ESTAT/ESTP/Library/2017%20ESTP%20PROGRAMME/46.%20Advanced%20Big%20Data%20Sources%20-%20Mobile%20phone%20and%20other%20sensors%2C%206%20%E2%80%93%209%20November%202017%20-%20Organiser_%20EXPERTISE%20FRANCE/Mobile_Phone2.pdf
https://circabc.europa.eu/webdav/CircaBC/ESTAT/ESTP/Library/2017%20ESTP%20PROGRAMME/46.%20Advanced%20Big%20Data%20Sources%20-%20Mobile%20phone%20and%20other%20sensors%2C%206%20%E2%80%93%209%20November%202017%20-%20Organiser_%20EXPERTISE%20FRANCE/Mobile_Phone2.pdf
https://circabc.europa.eu/webdav/CircaBC/ESTAT/ESTP/Library/2017%20ESTP%20PROGRAMME/46.%20Advanced%20Big%20Data%20Sources%20-%20Mobile%20phone%20and%20other%20sensors%2C%206%20%E2%80%93%209%20November%202017%20-%20Organiser_%20EXPERTISE%20FRANCE/Mobile_Phone2.pdf
https://circabc.europa.eu/webdav/CircaBC/ESTAT/ESTP/Library/2017%20ESTP%20PROGRAMME/46.%20Advanced%20Big%20Data%20Sources%20-%20Mobile%20phone%20and%20other%20sensors%2C%206%20%E2%80%93%209%20November%202017%20-%20Organiser_%20EXPERTISE%20FRANCE/Mobile_Phone2.pdf
https://circabc.europa.eu/webdav/CircaBC/ESTAT/ESTP/Library/2017%20ESTP%20PROGRAMME/46.%20Advanced%20Big%20Data%20Sources%20-%20Mobile%20phone%20and%20other%20sensors%2C%206%20%E2%80%93%209%20November%202017%20-%20Organiser_%20EXPERTISE%20FRANCE/Mobile_Phone2.pdf
https://circabc.europa.eu/webdav/CircaBC/ESTAT/ESTP/Library/2017%20ESTP%20PROGRAMME/46.%20Advanced%20Big%20Data%20Sources%20-%20Mobile%20phone%20and%20other%20sensors%2C%206%20%E2%80%93%209%20November%202017%20-%20Organiser_%20EXPERTISE%20FRANCE/Mobile_Phone2.pdf

124

revue de ces différentes méthodes. On peut en
distinguer cinq principales :

- activité maximale : le domicile est le lieu ou
la majorité des événements (émission, récep-
tion d’appels ou de SMS) se sont produits sur la
période d’étude ;

- nombre de jours distincts : le domicile est le
lieu ou des activités ont été enregistrées pendant
le plus grand nombre de jours distincts sur la
période d’étude ;

- contrainte temporelle : le domicile est le lieu
ou la majorité des activités entre 19h et 9h ont
été enregistrées sur la période d’étude ;

- contrainte spatiale : le domicile est le lieu ou
la majorité des activités ont été enregistrées
dans un rayon de 1 km autour de 1’antenne sur
la période d’étude ;

- contrainte spatio-temporelle, qui correspond a
la combinaison des deux précédentes.

Ces différents algorithmes correspondent tous
a des intuitions raisonnables. Néanmoins, ils
ont également tous leurs limites, et pour cha-
cun d’eux, on peut aussi aisément penser a
des situations ou I’identification du domicile
serait imparfaite. Pour un méme abonné, des
méthodes différentes peuvent identifier des
lieux distincts comme domicile probable.

Pour évaluer la performance de ces différents
algorithmes, nous disposons d’une information
supplémentaire fournie par le fichier clients
qui contient le code postal de la résidence de
I’abonné. Cette information n’est disponible
que pour les deux tiers des observations, mais
il est néanmoins possible de rapprocher ce code
postal de I’estimation du domicile fournie par
les différents algorithmes. Par ailleurs, nous
disposons également des données sur la popu-
lation résidente fournies par les fichiers fiscaux
localisés.

Précision au niveau départemental des algorithmes de détection de domicile d’apreés le fichier client

Figure IV
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La figure IV présente une comparaison de la
précision des 5 algorithmes de détection de
résidence propos¢s, estimée a partir des infor-
mations du fichier client. Les estimations
sont menées pour chaque mois, et au niveau
du département. La précision correspond a la
proportion d’abonnés présents dans le fichier
client pour lesquels on a correctement identifié
le département dans lequel il réside (au sens
ou il correspond a celui du fichier client). Sur
I’ensemble de la période d’étude, c’est 1’al-
gorithme correspondant au nombre de jours
distincts (i.e. le lieu ou des activités ont été
enregistrées pendant le plus grand nombre
de jours distincts) qui donne les meilleures
performances. Méme a ce niveau territorial
assez agrégé'®, on observe que I’écart entre le
département de résidence tel qu’identifié par
les algorithmes d’une part et tel que déclaré
dans le fichier client d’autre part reste élevé (il
n’est jamais inférieur a 15 %). Ces divergences
peuvent s’expliquer par la difficulté de ces
méthodes heuristiques a identifier le domicile
dans certains cas : par exemple, la baisse de la
précision les mois d’été est notable et peut vrai-
semblablement s’expliquer par le fait qu’une
part importante de la population est alors en
congés et ne réside pas tout le mois dans son
département habituel. Cet écart peut aussi étre
li¢ & un probléme de qualité du fichier client.
Méme en négligeant les mois d’été, on observe
une baisse de la précision sur 1’ensemble de
la période pour tous les algorithmes (les écarts
observés en septembre-octobre sont plus éle-
vés que ceux observEs en mai-juin), ce qui peut
étre dli en partie a un effet de vieillissement du
fichier client (par exemple un défaut de mise
a jour en cas de déménagement). De plus, les
données ne contiennent des enregistrements
que pour la fin du mois de mai (18 jours) et le
début du mois d’octobre (14 jours), ce qui peut
également expliquer une moins bonne perfor-
mance qu’en juin et septembre respectivement.

Il convient toutefois de noter qu’un usager est
considéré comme détecté dans son département
de résidence si I’antenne qui lui est attribuée par
I’algorithme de détection de résidence est bien
dans le département renseigné dans le fichier
client. Il peut donc marginalement y avoir des
effets de bord pour les antennes correspondant
a des cellules de Voronoi a cheval sur plusieurs
départements et donc des clients considérés
comme détectés en dehors de leur département.

On pourra trouver en annexe des cartes repré-
sentant la répartition géographique de ces
précisions pour les mois de juin et aoft.

Redresser les données pour obtenir des
estimateurs de population résidente

Les données de téléphonie mobile dont nous
disposons ne correspondent qu’aux abon-
nés d’un unique opérateur, qui ne représente
qu’une fraction de la population des abonnés.
Pour estimer des statistiques en niveau (par
exemple, le nombre de personnes présentes
en un lieu), il est donc nécessaire d’opérer des
redressements.

Ces redressements doivent permettre de passer
de la population des abonnés a la popula-
tion totale, qui peuvent différer pour deux
raisons. La premiére est que [’opérateur ne
couvre qu’une partie des abonnés de télé-
phonie mobile. La part de marché de cet opé-
rateur fournit une indication de 1’ordre de
grandeur de I’écart relatif qu’on s’attend a
trouver entre la population réelle et les estima-
tions « brutes » obtenues avec des données de
téléphonie mobile. D’aprés 1’Autorité de
régulation des communications électroniques
et des postes (ARCEP), la part de marché de
I’opérateur Orange au niveau national était en
2007 de 46.7 %"".

La seconde raison est qu’il n’y a pas de cor-
respondance simple entre la population des
personnes physiques et celle des cartes SIM.
Toutes les personnes physiques ne possédent
pas de téléphone (comme les trés jeunes
enfants), et a I’inverse certaines en possédent
plusieurs (pour des raisons professionnelles en
particulier). 11 faut donc tenir compte du taux
de pénétration, c’est-a-dire le ratio du nombre
de téléphones sur la population de référence
(la population au 1¢ janvier de I’année N — 1
publiée par I’Insee). En 2007, par exemple,
le nombre de téléphone portable par habitants
estimé par I’ARCEP était de 85.6 % sur 1’en-
semble du territoire métropolitain. Il était de
81.6 % pour la région Rhone-Alpes mais de
seulement 66.0 % en Franche-Comté. Dans
deux régions, I'fle-de-France et la région
PACA, ces taux étaient méme supérieurs a
100 (respectivement de 122.3 % et 104.3 %)'®.
Une partie de ces écarts peut étre mise en lien
avec les caractéristiques des populations. Le

16. Le niveau plus agrégé est a priori moins intéressant, I'intérét éveillé
par les sources issues de la téléphonie mobile étant justement d’obtenir
des estimateurs avec une granularité spatiale fine.

17. Voir I'Avis n° 07-0706 de 'ARCEP en date du 6 septembre 2007,
https://www.arcep.fr/uploads/tx_gsavis/07-0706.pdf

18. ARCER, Le Suivi des Indicateurs Mobiles — les chiffres au 31 décembre
2007 : https://fwww.arcep.fr/index.php?id=9545 « Répartition géographique
des clients métropolitains ».
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barométre numérique du CREDOC montre
par exemple de fortes disparités selon 1’age en
2007 : la presque totalité des 18-24 ans était
équipée d’un téléphone alors que ce n’était le
cas que d’un tiers des plus de 70 ans'.

Formellement, le passage du nombre d‘abonnés
N,,;, identifiés comme résidant dans une unité
spatiale donnée i (a partir de 1’algorithme de
détection de résidence — HD pour home detec-
tion — correspondant au nombre de jours dis-
tincts, le plus efficace d’aprés les résultats plus
haut) a la population résidente dans cette unité
est fournie par 1I’opération comptable suivante :

~

N, = ;l'afl'NHD, 2

ou a correspond a la part de marché locale de
I’opérateur Orange, 7 au taux de pénétration.
Ces deux paramétres sont susceptibles de varier
sur I’ensemble du territoire, a la fois pour des
questions de couverture mais aussi de compo-
sition de la population résidente. Pour obtenir
des estimations finement localisées on souhai-
terait donc disposer d’information précise sur
les variables correspondant au redressement
(au moins la part de 1’opérateur et le taux de
pénétration) a des niveaux géographiques fins.
Cependant, ces derniéres sont en général dis-
ponibles 4 un niveau assez agrégé (national
ou régional). Les utiliser uniformément sur
I’ensemble du territoire expose au risque de
ne pouvoir distinguer entre des écarts réels de
population et des couvertures (ou des parts de
marchés) différentes entre ces unités.

Pour quantifier 'importance de ces différents
effets, nous estimons, a partir des données de
téléphonie mobile, des densités de population
résidente — qui peuvent donc étre comparées a
celles observées a partir de la source fiscale —
en utilisant des redressements s’appuyant sur
un ensemble croissant d’information annexe.
L’estimation « brute » consiste a simplement
corriger d’un effet taille — en utilisant le ratio
du nombre d’abonnés disponibles dans le
fichier par la taille de la population résidente
en France métropolitaine (soit 18 millions pour
une population totale métropolitaine d’envi-
ron 62 millions en 2007). Cette estimation trés
frustre peut étre affinée en utilisant le fait que
nous disposons ici d’une information supplé-
mentaire et rare correspondant au fichier des
clients. Ce dernier permet d’avoir une estima-
tion de la répartition territoriale des abonnés.
En pratique, on utilise ce fichier pour recons-
truire des redressements au niveau départemen-
tal. Ce niveau géographique apparait a la fois

suffisamment large pour réduire les problémes
d’approximation spatiale qui se posent a par-
tir de I’utilisation de la grille fournie par les
polygones de Voronoi, et suffisamment fin pour
qu’on puisse négliger 1’hétérogénéité spatiale
des parts de marché de 1’opérateur étudié et du
taux de pénétration de la population. Le nombre
d’abonnés résidant dans le département & est
estimé a partir des adresses disponibles dans ce
fichier. Ces derniéres n’étant disponibles que
pour une partie du fichier de cartes SIM dont
nous disposons, nous redressons par la taille de
ces fichiers (ce qui revient & supposer que le
défaut de couverture du fichier client est homo-
géne sur I’ensemble du territoire). La part de
marché départementale correspond alors sim-
plement au ratio de cette estimation du nombre
d’abonnés résidant dans le département sur le
nombre total d’habitants de ce département
fourni par les sources fiscales.

oty News, 3)

o,T, =
ok Tot .,

Insee;,

Ou k représente l’indice du département.
Deville et al. (2014) proposent d’estimer les
densités de population communales a partir de
données mobiles équivalentes et d’un modele
prenant en compte « I’effet superlinéaire
des zones densément peuplées sur les activi-
tés humaines ». Nous reprenons donc cette
méthode a titre de comparaison avec les diffé-
rents redressements que nous proposons?.

La population est alors estimée par le modéle :

N

Insee

=N, @)

ou les paramétres « et B sont eux-mémes esti-
més par régression linéaire généralisée et avec
N le nombre de résidents d’apres la source

Insee

C
fiscale dans la commune et N, le nombre de
personnes repérées comme résidentes dans la
commune avec les données mobiles.

Ces redressements sont appliqués aux estima-
tions obtenues pour la population résidente que
nous pouvons comparer avec les statistiques
fournies par les données fiscales agrégées a

19. Barométre du numérique 2015 disponible a https://www.arcep.fr/
uploads/tx_gspublication/CREDOC-Rapport-enquete-diffusion-
TIC-France_CGE-ARCEP_nov2015.pdf (tableau 2, p. 24).

20. Le modeéle proposé par Deville et al. (2014) porte sur les densités
de population. Le modele est estimé par moindres carrés pondérés par
la population des communes sur les logarithmes des densités. L'intérét
de la statistique publique est davantage tourné vers des comptages de
population. Nous privilégions donc un modéle plus adapté aux comptages
et nous estimons les paramétres par régression linéaire généralisée qui
repose sur une famille de Poisson (équation 4), sur lequel est appliquée
une fonction de lien logarithmique.
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Pour chaque niveau géographique, on peut définir les
vecteurs des observations a partir des données issues
de la source fiscale (x) et des données de téléphonie
mobile (y ). On appelle alors coefficient de corrélation
empirique :

(x=%)-(y-7) 5
v o

Ou x et y correspondent aux moyennes empiriques sur
I'échantillon. Il est aussi standard d'utiliser la similarité

cor (})7) =

Encabre 3 — Similarité cosinus et coefficient de corrélation empirique

cosinus, qui permet de mesurer si ces deux vecteurs sont
proches. Formellement, il s'agit du produit scalaire rap-
porté au produit des normes des deux vecteurs.

cosim(;,}—/) =cos(6) = % (6)

-

Cette mesure est donc indépendante de la norme de
chaque vecteur. Elle est a priori plus indiquée pour
mesurer des densités, tandis que le coefficient de cor-
rélation renseigne plutdt sur les divergences en niveau.

des échelles spatiales plus ou moins fines.
Ces redressements, certes frustres, permettent
d’estimer les ordres de grandeur, et la réparti-
tion territoriale, des écarts entre les populations
1égales et celles qui peuvent étre estimées par
les données de téléphonie mobile.

Concrétement, nous comparons ici les comp-
tages obtenus a partir de la source fiscale, qui
a ’avantage d’étre géolocalisée et que nous
pouvons donc mobiliser a des échelles spa-
tiales plus ou moins fines, avec ceux obtenus
avec les données de téléphonie mobile pour
un concept proche de population résidente. La
corrélation des estimateurs fournies par ces
deux sources est mesurée par le biais de deux
indicateurs : la similarité cosinus et le coef-
ficient de corrélation empirique (encadré 3).
Ces indicateurs sont tous les deux indépen-
dants de la taille de la population concernée.
Il s’agit donc de vérifier que les estimations
fournies par la source de téléphonie mobile
donnent des densités de population résidente
cohérentes avec celles données par la source
fiscale. L’objectif in fine est de comparer les
estimations de nombre de personnes en niveau.
Cependant on peut simplement évaluer un
ordre de grandeur des erreurs obtenues en uti-
lisant les enregistrements de téléphonie mobile
pour reconstituer le nombre de résidents d’une
unité géographique.

Nous avons mesuré les écarts a plusieurs
niveaux de granularité. En premier lieu, au
niveau des polygones de Voronoi, qui est
1’échelle spatiale la plus fine disponible avec les
données de téléphonie mobile. Comme discuté
plus haut, le découpage du territoire auquel il
correspond ne se superpose pas naturellement
a des découpages statistiques ou administra-
tifs. On utilise donc également les découpages
en IRIS (premier niveau infra-communal), en

communes, en zones d’emploi puis en dépar-
tements. La figure V représente la corrélation
et la similarité cosinus (qui est indépendante
de la taille des unités initiales mais compare la
cohérence globale des estimations) entre 1’esti-
mation de population et la population issue des
données fiscales géo-référencées, pour chacun
de ces niveaux de granularité. Notons qu’il y a
ici deux raisons de trouver des différences entre
les résultats fournis par les deux sources. D’une
part, les concepts de mesure de la résidence ne
sont pas les mémes (dans un cas, I’information
est directement issue de la déclaration de rési-
dence fiscale, dans I’autre elle n’est obtenue
que de maniére trés indirecte a partir des com-
portements d’appels de I’abonné). D’autre part,
I’une des sources est exhaustive quand 1’autre
nécessite des redressements — sachant que le
nombre d’informations auxiliaires permettant
ces redressements sont faibles.

Les résultats font apparaitre des divergences
importantes au niveau des estimations obtenues
a des niveaux trés fins : les divergences les plus
grandes sont observées au niveau Iris — la cor-
rélation empirique étant de 0.61. Au niveau des
polygones de Voronoi, les observations sont
plus proches (par rapport a la maille Iris, le fait
de ne pas recourir a une interpolation enléve
une source d’écart).

L’écart est plus faible aux niveaux plus agrégés.
Il correspond essentiellement a la précision de
I’algorithme de résidence, qui peut varier sur
les différents départements (en particulier
parce que la répartition des antennes n’est pas
homogéne sur le territoire). Les redressements
s’appuient justement sur les données fournies
par la source fiscale au niveau du département,
et il n’est pas surprenant que les estimations
obtenues soient trés proches. En revanche, il
était moins attendu d’observer que la perte de

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

127



128

précision au niveau communal soit faible par
rapport au niveau départemental.

Nous avons également testé la qualité de nos
estimations sur un zonage statistique a priori
plus adapté a nos données : le découpage en
zones d’emploi. Une zone d’emploi est un
espace géographique a I’intérieur duquel la plu-
part des actifs résident et travaillent (Aliaga,
2015). Ce zonage est construit de fagon itéra-
tive, avec pour objectif de maximiser le nombre
d’actifs qui résident et travaillent sur la zone. En
2010, la France compte 322 zones d’emploi, qui
forment une partition compléte du territoire et
sont de surfaces similaires, intermédiaires entre
communes et départements. Les zones d’emploi
sont toutes plus ou moins centrées sur une aire
urbaine. Ce zonage est adapté a 1’étude du mar-
ché du travail local. On peut considérer que la
plupart des actifs qui résident dans une zone
d’emploi effectueront I’ensemble de leurs appels
téléphoniques dans cette méme zone, du moins
durant les jours ouvrés. S’il existe une impréci-
sion sur la localisation précise du domicile d’un
individu, il y a néanmoins de fortes chances pour
que I’algorithme situe le domicile de I’individu
dans la bonne zone d’emploi puisque celle-ci
recouvre en principe ’ensemble des dépla-
cements effectués par I’individu. Les zones

d’emploi nous semblent donc étre une échelle
géographique pertinente pour analyser les esti-
mations de population faites a partir des données
de téléphonie mobile. C’est bien au niveau de
ces zones d’emploi que les estimations sont les
plus corrélés avec la population de référence,
quel que soit le mode de redressement.

Les figures V-A et V-B permettent aussi de
comparer les écarts obtenus selon les infor-
mations annexes disponibles : simple ratio
du nombre d’abonnés, utilisation des « don-
nées publiques » (part de marché nationale de
I’opérateur et taux de pénétration régionaux),
utilisation du fichier client qui permet de
redresser sur la population observée au niveau
du département et par 1’estimation du modéle
superlinéaire proposé par Deville et al. (2014).
Les meilleures estimations sont obtenues a
partir des informations du fichier clients. En
revanche, l’utilisation d’information annexe
comme les taux de pénétrations a plutét ten-
dance a détériorer les estimations par rapport a
une simple régle de trois sur le volume des abon-
nés rapportés a la population métropolitaine.
L’utilisation des taux de pénétrations régio-
naux, qui peut masquer des comportements
trés hétérogénes au niveau infra-communal,
apporte ici plus de bruits qu’une amélioration

Figure V

Corrélation empirique et similarité cosinus entre les estimations de population résidente et la source
fiscale en fonction du mode de redressement et de la maille d’agrégation
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Lecture : au niveau des zones d’emploi, en redressant les estimations a partir du fichier client on trouve une corrélation de 0.99 entre la popula-
tion estimée a partir des données mobiles et la population résidente fiscale.
Sources : CDR, fichier client pour le redressement « f.client », données Arcep 2007 pour le redressement « public » et Filosofi 2011 ; calculs des

auteurs.
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Figure VI
Densités de population par polygone de Voronoi calculées a partir des données fiscales (A) et de mobiles (B)
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Note : les estimations sont redressées au niveau départemental a I'aide du fichier client.
Source : A, Filosofi ; B, CDR, fichier client et Filosofi ; calculs des auteurs.
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de la précision de I’estimation. Par ailleurs, le
modele superlinéaire estimé au niveau natio-
nal n’apporte pas de meilleurs résultats au sens
de la corrélation empirique ou de la simila-
rité cosinus qu’en redressant par les parts de
marché départementales. C’est en prenant en
compte une information sur la représentativité
des clients de I’opérateur a un niveau géogra-
phique intermédiaire (le département) qu’on
obtient les meilleurs résultats, méme sans tenir
compte d’éventuels effets non linéaires mais
avec un redressement local simple.

Les figures VI et VII fournissent une représen-
tation cartographique — au-dela d’indicateurs
agrégés nationalement — pour comparer les
différences entre densités de population esti-
mées par les données fiscales et mobiles (avec
le redressement départemental par les parts de
marché). D’autre part, la comparaison de ces
deux paires de cartes permet d’illustrer com-
bien les estimations au niveau communal sont
plus proches de la référence qu’a 1’échelle des
polygones de Voronoi. Sur les zooms, parti-
culiérement autour de Paris, il est clair que
le changement de maille et 1’agrégation par
commune ou arrondissement apporte une infor-
mation plus proche des références disponibles.

La carte de la figure VIII présente les écarts
relatifs entre les prédictions réalisées au niveau
communal et redressées au niveau départemen-
tal a I’aide du fichier client avec les populations
communales obtenues a partir du fichier fiscal.
Les zones ou I’écart est le plus élevé corres-
pondent sensiblement aux parties du territoire
ou la procédure d’interpolation spatiale crée les
approximations les plus fortes (comme illustré

dans la figure III). On reste donc essentielle-
ment dépendant de la maille que représentent
les cellules de Voronoi pour produire une esti-
mation communale. L’ imprécision est d’autant
plus importante que 1’hypothése d’uniforme
répartition de la population dans le Voronoi a
moins de chance d’étre vérifiée (dans les zones
d’habitats non uniformes sur le territoire de
la commune). Les écarts entre estimation et
références sont parfois trés importants. Dans
certaines zones, la population de la commune est
sous-estimée de prés de la moitié la population
de la commune tandis que dans d’autres elle est
surestimée de plus du double (figure VIII). Ces
chiffres recouvrent les estimations de la section
« Simuler la démarche sur les données fiscales
pour évaluer I’ampleur de 1I’approximation » sur
le cotit de I’interpolation dans la source fiscale.
Ce résultat est aussi confirmé par une analyse
plus systématique des erreurs par une analyse
statistique (voir complément en ligne C4).

Les indicateurs tels que le coefficient de corré-
lation ou la similarité cosinus ne tiennent pas
compte de I’organisation spatiale des points
mesurés. Il est cependant vraisemblable que les
écarts entre les variables observées et prédites
soient spatialement corrélés, comme illustré
par les figures III et VIII. On peut supposer
par exemple des phénoménes de compensation
entre des communes proches, qui sont en partie
couvertes par les mémes antennes et donc par les
mémes polygones de Voronoi. Les estimations
de population par Voronoi seront réparties entre
ces communes, ce qui créera une corrélation
entre les valeurs estimées sur ces communes.
Par ailleurs, I’erreur liée a 1’utilisation d’une
interpolation spatiale étant corrélé a la densité

Encapre 4 — | de Moran

Les indices d'autocorrélation spatiale permettent de
mesurer la dépendance spatiale entre les valeurs d'une
méme variable en différents endroits de I'espace. Plus
les valeurs des observations sont influencées par les
valeurs des observations qui leur sont géographique-
ment proches, plus I'autocorrélation spatiale est élevée.

- L'autocorrélation spatiale est positive lorsque des
valeurs similaires de la variable & étudier se regroupent
géographiquement.

- L'autocorrélation spatiale est négative lorsque des
valeurs dissemblables de la variable a étudier se
regroupent géographiquement : des lieux proches sont
plus différents que des lieux éloignés.

- En I'absence d’autocorrélation spatiale, on peut consi-
dérer que la répartition spatiale des observations est
aléatoire.

L'indice de Moran permet de comparer la fagon dont
les observations voisines co-varient, a la covariance de
I'ensemble des observations. La notion de voisinage est
introduite gréce aux poids w, qui valent 1 si les observa-
tions y, et y, sont voisines, et 0 sinon. Lhypothése nulle
est une absence d’autocorrélation spatiale.

o= n .Z,-Z,-Wi/(yi‘y)(yi‘y)
Y 22 M 2,-(}’/‘—}7)2

I,> 0'siily a une autocorrélation spatiale positive
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Figure VII
Densités de population par commune calculées a partir des données fiscales et de mobiles

A - Données fiscales

Légende pour Paris (hab/km?)
0-1787
1787 - 2119

. 2119-2545

[ 2545 -3143

1] 3143 - 3846

I 3846 - 5457

I 5457 - 9019

B > 9019

Légende générale (hab/km?)
0-12

- 12-19

S 19-27
L 27-40
W 40-58
o 58-92
-

0 100 200 300 400 500 600 km

B - Données de mobiles

Légende pour Paris (hab/km?)
0-1787
1787 - 2119

. 2119-2545

[ 2545-3143

[0 3143 - 3846

[ 3846 - 5457

I 5457 - 9019

Bl > 9019

Légende générale (hab/km?)

0 100 200 300 400 500 600 km

Note : les estimations sont redressées au niveau départemental a I'aide du fichier client.
Source : A, Filosofi ; B, CDR, fichier client et Filosofi ; calculs des auteurs.
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Figure VIII

Carte de I'écart relatif par commune entre I'estimation de population résidente redressée par le fichier

client et la source fiscale

Rennes

0 100 200 300 400 500 600 km

Paris

Ecart relatif
-1.78--0.11
-0.11--0.05
-0.05--0.01
-0.01--0.02
-0.02-0.05
0.05-0.08
0.08-0.12
0.12-0.46

Rayon de lissage : 50 km

Note : les écarts sont lissés spatialement pour la représentation.

Lecture : dans les zones les plus claires la population estimée est surestimée d’un facteur compris entre 0.11 et 1.78, dans les zones les plus

foncées elle est sous-estimée d’un facteur compris entre 0.12 et 0.46.

Source : compte-rendu d'appels et fichier client de 2007 d’Orange et Filosofi 2011 ; calculs des auteurs.

de population, il est probable que les écarts pour
des communes voisines soient proches. Les
indicateurs d’autocorrélation spatiale tels que le
1 de Moran (encadré 4) sont un élément supplé-
mentaire pour illustrer ces phénomenes.

Nous avons calculé la valeur du / de Moran
pour quatre variables : le colit d’interpolation
brut, le colit d’interpolation relatif (par rapport
au nombre d’habitants de la commune), 1’écart
brut et I’écart relatif. Les quatre indices sont
significatifs, ce qui confirme que ces variables
ne sont pas réparties aléatoirement sur le
territoire, et qu’il y a bien un phénomeéne spatial
en jeu.

L’indice d’autocorrélation spatiale de Moran
du cotit d’interpolation brut est négatif — et non
significatif. Ceci s’explique par le fait que
lorsque le découpage en polygones de Voronoi
conduit a surestimer la population d’une com-
mune, la population des communes voisines est

sous-estimée, puisque le total de population est
constant. En revanche lorsque le cotit d’inter-
polation est ramené au nombre d’habitants, cet
indice devient positif — mais trés faible méme
s’il est significatif (tableau 2). Diviser par la
taille de la population estimée lisse en effet les
différences puisque les zones surestimées
voient leur poids diminuer relativement aux
zones sous estimées.

Tableau 1
Autocorrélation spatiale des écarts et du colit de
Pinterpolation

Variables Valeur / de Moran
Ecart brut 014+
Ecart relatif 013
Colt d'interpolation brut -0.11
Codt d'interpolation relatif 0.009**

Note : *, **, *** indiquent la significativité aux seuils de 10, 5 et 1 %.
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Les écarts bruts et écarts relatifs sont corrélés
positivement dans ’espace, signe que certaines
zones concentrent de fagon significative les
communes présentant des écarts plus élevés ou
plus faibles que la moyenne.

Enfin, la distribution des écarts de popu-
lation communale, comme représentée sur
la figure VI, est plus resserrée lorsque 1’on
redresse a 1’aide du fichier clients au niveau
départemental. Cependant la médiane de cet
écart relatif reste plus faible a la fois au niveau
de la cellule de Voronoi et de la commune avec
le redressement simple et uniforme (figure [X).

Utiliser la granularité temporelle :
estimer les variations saisonniéres

Un atout important des données de télépho-
nie mobile, outre la précision spatiale, est de
disposer de données répétées avec une forte
périodicité. On dispose en effet d’enregistre-
ments en continu sur la présence de personnes

utilisant le réseau. Cette dimension était
utilisée indirectement dans les estimations
précédentes pour identifier la résidence pro-
bable des abonnés, mais il s’agissait ensuite
d’estimer des grandeurs statiques (la popula-
tion). Exploiter plus directement les aspects
dynamiques peut fournir des informations
intéressantes sur la dynamique des territoires,
en étudiant par exemple les variations sai-
sonnic¢res de fréquentation. Ces indicateurs
pourraient compléter les indicateurs classiques
de la statistique publique : ceux-ci renseignent
sur les évolutions des populations sur le temps
long (fournis par les recensements), ou a un
niveau temporel plus fin sur la fréquentation
touristique. Les enregistrements de téléphonie
mobile peuvent permettre d’identifier, avec une
forte précision géographique, les zones sur les-
quelles on observe des écarts élevés au cours
de I’année. S’intéresser aux variations plutot
qu’au niveau remédie en partie aux fragilités
mises en lumiére par les analyses précédentes.
En particulier, disposer de la variabilité locale

Figure IX

Distribution des écarts entre la population estimée et la source fiscale

Ecart relatif

National

Redressement

Maille

- Commune
E Voronoi

[
Fichier client

Note : pour une meilleure visualisation les points aberrants ne sont pas représentés. Toutefois ils représentent une part non nulle de la population : pour
environ 250 cellules de Voronoi ol aucun résident fiscal n’est réputé habiter un total de prés de 60 000 usagers ont été estimés y vivre.
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des parts de marchés de 1’opérateur dont on
utilise les données est moins primordial pour
estimer des grandeurs relatives qu’en niveau.

A titre d’illustration, on se concentre sur les
mois d’été, et on calcule pour chaque mois le
nombre de personnes distinctes identifiées dans
les enregistrements de I’opérateur sur une zone
durant un mois donné, rapporté au nombre de
résidents les mois précédents (en utilisant ici
aussi I’algorithme le plus efficace 1ié au nombre
de jours distincts de présence sur un mois). On
raisonne directement sur la grille fournie par
les polygones de Voronoi, pour s’affranchir
des difficultés liées a la transposition au décou-
page administratif présentées plus haut. On
dispose donc, pour chaque cellule de Voronof,
de 6 variables correspondant aux ratios pour
les mois de juillet, aolt et septembre, rappor-
tés a I’estimation des résidents pour les mois de
juin, juillet et aott. Sur I’ensemble des cellules
de Voronoi, ces variables ont une distribution
qui correspond approximativement a une loi

log-normale centrée autour de 1 — qui corres-
pond a une situation ou les personnes présentes
un mois donné sont identiques a celles identi-
fiées comme résidentes le mois précédent. Ces
écarts peuvent cependant étre trés élevés, ce
qui se traduit par une queue trés épaisse de la
distribution. Pour mettre en évidence la répar-
tition géographique de ces écarts, on représente
sur la figure X le logarithme de ces variables,
selon les différents mois. Pour mieux faire res-
sortir les fortes variations, on représente sur des
cartes distinctes les zones ou les évolutions sont
les plus marquées, avec des évolutions de popu-
lation d’un mois sur I’autre supérieures a 50 %
(figure X-A) ou inférieures a 50 % (figure X-B).
Les évolutions sont conformes a I’intuition. On
observe sur les principales zones marquées par
une forte concentration touristique (zones litto-
rales ou de montagne en particulier) de fortes
augmentations de population entre juin et juillet
puis entre juillet et aolt, qui se résorbent en sep-
tembre pour revenir a une situation similaire a
celle avant les deux mois de départ en vacances.

Figure X
Variation de la population présente par mois

A - Hausse de la population détectée

2007-06-01 2007-07-01 2007-08-01

+0-£0-2002

B — Baisse de la population détectée

2007-06-01 2007-07-01 2007-08-01

IS
bS]
o
10-20-2002

+0-80-2002

Latitude

50.0 =

47.5 =

10-80-2002

Latitude

45.0 =

42.5 %

IS
]
o
10-60-2002

IS
bS]
o
]
-
i
10-60-2002

-5 0 5 10 5 0 5 10 -5 0 5 10
Longitude

5 0 5 10 -5 0 5 10 -5 0 5 10
Longitude

Lecture : entre juin et ao(t la population détectée comme habitant autour des antennes a plus que doublé, essentiellement sur le littoral et en
montagne (figure partie A). En complément en ligne C4, les points bleus clairs montrent les antennes autour desquelles la population a diminué,

de moins de la moitié.
Source : CDR ; calculs des auteurs.
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Sur le reste du territoire, les évolutions sont
moins marquées — on observe cependant aussi
des évolutions saisonniéres marquées, avec des
flux positifs en dehors des grands pdles urbains
au cours des mois d’été, qui s’inversent en
septembre.

Ces premicres analyses suggérent qu’il serait
difficile avec des sources de téléphonie mobile
de reproduire des statistiques précises de comp-
tage de la population telles que celles produites
par la statistique publique. Ce résultat n’est pas
en soi surprenant, compte tenu des différences
de concepts entre les deux sources (résidence
fiscale déclarée versus résidence reconstituée
par des analyses). On peut également mention-
ner les limites inhérentes au caractére « actif »
des données utilisées, les localisations sont
fréquentes en moyenne mais pas toujours trés
réguliéres. Les données de signaling, qui four-
nissent des informations sur la localisation a une
fréquence systématique, peuvent par exemple
permettre de mieux identifier les résidences.
Méme en se limitant aux données de CDR, la
généralisation des forfaits illimités sur les tex-
tos (encore peu répandus en 2007) a multiplié
leur usage — et donc également les possibilités
de localiser plus régulierement les abonnés. Par
ailleurs la disponibilité de para-données sur les
couvertures des antennes semble cruciale dans
la mesure ou une large partie des écarts trouvés
semble provenir de I’approximation faite par la
modélisation des zones de couverture par une
tessellation de Voronoi.

Cette évolution rapide des usages liés a la télé-
phonie mobile pose une question majeure pour
’utilisation de ce type de données par la statis-
tique publique. Les indicateurs produits par la
statistique reposent sur des concepts clairs et par-
tagés —une convention de mesure sur la grandeur
qu’on souhaite mesurer. Pour les utiliser sur la
durée, il est a priori nécessaire que des données
(et ce a quoi elles correspondent) soient cohé-
rentes temporellement. Une évolution constante
des contenus, et des méthodes nécessaires pour
les traiter, risque de compliquer I’ interprétation

des résultats. Il parait donc encore prématuré
de viser la publication d’indicateurs standardi-
sés a partir des données de téléphonie mobile.
Par ailleurs, I’utilisation de données d’un seul
opérateur pose des questions importantes sur la
possibilité d’accéder aux informations néces-
saires pour le redressement, en particulier
concernant les parts de marché locales, condi-
tion nécessaire pour redresser a un niveau fin.
Enfin, la couverture inégale du territoire sou-
léve des difficultés a reproduire des analyses
précises, sur des maillages qui aient du sens.

Malgré ces limites, les enregistrements issus
de la téléphonie mobile fournissent une riche
matiére premiére pour des études structurelles,
car ils permettent d’éclairer des phénoménes
territoriaux, en donnant des informations sur
les comportements des individus ou d’autres
variables utiles pour I’aménagement territorial.
Pucci et al. (2015) présentent ainsi un exemple
d’utilisation de ce type de données pour décrire
les pratiques et usages de 1’espace urbain (dans
lequel le maillage des antennes de téléphonie
mobile est suffisamment serré pour permettre
des analyses précises), et Aguilera et al. (2014)
les utilisent sur des mesures de performance
des réseaux de transport urbain (temps de
transport, occupation des trains, etc.). On peut
supposer que ces variables soient moins sen-
sibles au choix de I’opérateur de téléphonie
mobile et donc que les questions de redresse-
ment se posent avec moins d’acuité. Galiana
et al. (2018) s’intéressent quant a eux a 1’étude
de la ségrégation sociale et spatiale, dans les
unités urbaines de Paris, Lyon et Marseille. En
identifiant la résidence probable de 1’abonné,
et en caractérisant le quartier dans lequel il
réside en fonction des caractéristiques socio-
économiques fournies par 1’Insee, on peut cal-
culer des indicateurs de ségrégation sociale,
quantifiant la propension des personnes a ne
communiquer qu’avec des personnes résidant
dans un quartier similaire au sien en termes de
niveau de revenu, et a évaluer si ce comporte-
ment est plus ou moins marqué selon que 1’on
réside dans un quartier privilégié ou non. Cette
étude propose également de mesurer la ségré-
gation dans I’espace et son évolution, qui cor-
respond au fait de croiser au cours de la journée
ou de la semaine des personnes provenant de
quartiers variés, ou au contraire au fait de rester
confiné dans un entourage similaire au sien. [J

Lien vers les compléments en ligne : https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/3706213?sommaire
=3706255/505-506_Sakarovitch-de-Bellefon-Givord-Vanhoof complement.pdf
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