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Introduction
Les apports des Big Data
The Contributions of Big Data

Philippe Tassi*

Résumé – La révolution, somme toute récente, due à la convergence numérique et 
aux objets connectés, a permis de mettre sous forme homogène des informations que 
l’histoire considérait comme de nature différente : données numériques, textes, son, 
images fixes, images mobiles. Ceci a favorisé le phénomène des Big Data – données 
massives ou mégadonnées –, dont la volumétrie comporte deux paramètres joints : 
quantité et fréquence d’acquisition, la quantité pouvant aller jusqu’à l’exhaustivité, la 
fréquence pouvant aller jusqu’au temps réel. Ce numéro spécial présente un ensemble 
d’articles qui en examinent les usages et les enjeux pour la production statistique. 
Comme toute innovation, les données massives offrent des avantages et soulèvent 
des questions. Parmi les avantages perceptibles, un « plus » de connaissances : une 
meilleure description statistique de l’économie et de la société, notamment par la 
statistique publique. Ces données sont aussi un vecteur de développement en informa‑
tique au sens large, et en mathématiques appliquées. On ne peut cependant pas faire 
l’économie d’une certaine vigilance, car les Big Data et leurs usages peuvent avoir 
des effets sur les individus, leurs libertés et la préservation de leur vie privée.

Abstract – The revolution, which is quite recent, brought about by digital conver-
gence and connected objects, has enabled a homogenisation of data types which 
would historically have been considered as different, for example: digital data, 
texts, sound, still images, and moving images. This has encouraged the Big Data 
phenomenon, the volume of which includes two related parameters: quantity and 
frequency of acquisition; quantity can extend as far as exhaustivity and frequency 
can be up to and including real time. This Special Issue features a series of articles 
that examine its uses and implications, as well as the challenges faced by statistical 
production in general, and especially that of official statistics. Just like any innova-
tion, Big Data offer advantages and raise questions. The obvious benefits include 
“added” knowledge – a better statistical description of the economy and the society. 
They are also a driver for development in computer science in the broadest sense, 
and in applied mathematics. However, we cannot do without some degree of vigi-
lance, since data and how they are used can affect individuals, their freedoms and 
the preservation of their privacy.

Codes JEL / JEL Classification : C1, C8
Mots‑clés : données numériques, Big Data, statistiques, statistique publique
Keywords: digital data, Big Data, statistics, official statistics
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Un peu d’histoire(s)

Si le terme « data » fait moderne, surtout s’il est précédé du qualificatif « big », il 
convient de rappeler que data n’est autre que la forme plurielle du supin du verbe 
latin do, das, dare, dedi, datum, qui signifie simplement : donner. Au‑delà de l’ori‑
gine latine du mot, la collecte de données nombreuses, et même exhaustives, ne 
date pas de l’ère numérique ; cette activité a suivi de près l’apparition de l’écri‑
ture, qui était une condition nécessaire. La majorité des historiens et archéologues 
considèrent que celle‑ci est apparue en Basse Mésopotamie, l’actuel Irak, environ 
5 000 ans avant notre ère, époque où le nomadisme diminue et où se produisent les 
premières sédentarisations, avec leur conséquence : la naissance des cités du pays 
de Sumer. Pour gérer, connaître et administrer de telles cités, la mémoire ne suffit 
plus, et il faut employer des traces écrites. Le site d’Uruk (Erek dans la Bible) a 
révélé de nombreuses tablettes d’argile, datant du 4e millénaire, tablettes couvertes 
de signes gravés au roseau, à l’origine du cunéiforme, système structuré de plusieurs 
centaines de signes. La collecte de données peut commencer, avec deux centres d’in‑
térêt majeurs : l’astronomie et le dénombrement exhaustif des populations. Comme 
l’écrit Jean‑Jacques Droesbeke : « […] les Mésopotamiens y ont recouru très tôt, 
[…] et aussi dans l’Égypte ancienne, dès la fin du troisième millénaire avant notre 
ère […] pour savoir combien d’hommes pouvaient participer à la construction des 
temples, palais, pyramides […] ou encore […] à des fins fiscales ».

Le recueil des données ne s’est pas limité à des cités‑États. La Chine et l’Inde, au dernier 
millénaire avant notre ère, ont des systèmes portant sur de vastes territoires. La Chine 
se dote de « directeurs des multitudes ». En Inde, l’empire Maurya couvre un vaste 
territoire, proche de celui de l’Inde actuelle et son premier empereur, Chandragupta, 
met en place un recensement au 4e siècle avant J. C. Quant au traitement des  
données, et puisque l’expression intelligence artificielle (IA) devient d’un emploi  
courant, donnons‑en une définition et une perspective historique. La définition de l’IA 
par Yann LeCun, titulaire de la chaire « Informatique et sciences numériques » du 
Collège de France en 2016, premier directeur du Facebook Artificial Intelligence Center 
à New‑York puis Paris, et l’un des leaders français et mondiaux en matière d’IA et de 
deep learning est la suivante : « faire faire aux machines des activités que l’on attribue 
généralement aux animaux et aux humains ». Quant à l’histoire, il serait peut‑être pos‑
sible de remonter à Babylone ou l’Empire chinois, tant il semble naturel d’avoir très 
tôt cherché à modéliser le comportement du cerveau humain et à représenter l’homme 
comme une machine pour pouvoir ensuite concevoir des machines apprenantes.

Un précurseur de l’IA est le catalan Ramon Llull (1232‑1315 ; Raymond Lulle en fran‑
çais), philosophe théologien, inventeur des « machines logiques ». Les théories, sujets 
et prédicats théologiques, étaient organisés en figures géométriques considérées comme 
parfaites (cercles, carrés, triangles). À l’aide de cadrans, de manivelles, de leviers, et 
en faisant tourner une roue, les propositions et les thèses se déplaçaient pour se posi‑
tionner en fonction de la nature vraie ou fausse qui leur correspondait. L’influence 
de Llull sur ses contemporains est considérable, et même au‑delà, puisque quatre  
siècles plus tard, Gottfried Leibniz se considèrera comme inspiré par ses travaux.

De l’échantillon aux méga‑données : des paradigmes complémentaires

Le monde a vécu sous le règne quasi‑exclusif de l’exhaustivité, même si ont existé, 
au milieu du 17e siècle, de rares approches d’échantillonnage : l’école dite de 
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l’arithmétique politique de John Graunt et William Petty en Angleterre, et les avan‑
cées de Vauban en France.  Le 20e siècle est marqué par un lent recul de l’exhaus‑
tivité et par la montée de plus en plus affirmée du paradigme de l’échantillonnage, 
dont l’acte fondateur est la communication d’Anders N. Kiaer, directeur du Bureau 
Central de Statistique du royaume de Norvège lors du Congrès de Berne de l’Institut 
International de Statistique d’août 1895 : la pars pro toto prend ses premières lettres 
de noblesse. 

En 1925, l’Institut international de statistique (IIS) valide l’approche de Kiaer, et 
les développements sont ensuite rapides : en 1934 paraît l’article de référence sur la 
théorie des sondages (Neyman, 1934). Les applications opérationnelles suivent rapi‑
dement : en économie, à la suite des articles de J. M. Keynes, au début des années 
trente, apparaissent en 1935 les premiers panels de consommateurs et de distribu‑
teurs, opérés par des sociétés comme Nielsen aux États‑Unis, GfK en Allemagne, 
et plus tard Cecodis (Centre d’étude de la consommation et de la distribution) en 
France ;  toujours en 1935 aux États‑Unis, George Gallup lance son entreprise, 
l’American Institute for Public Opinion, et se fait connaître du grand public en pré‑
disant, à l’aide d’un échantillon d’électeurs, la victoire de Franklin D. Roosevelt sur 
Andrew Landon aux élections présidentielles de 1936. Jean Stoetzel en crée le clone 
français en 1937, l’Institut Français d’Opinion Publique (IFOP), première société 
d’études d’opinion en France. Après‑guerre, l’échantillonnage devient la référence 
par la rapidité d’exploitation, la réduction des coûts, dans un contexte de forte 
avancée des probabilités et de la statistique et de l’informatique avec, en outre, une 
généralisation des domaines d’application en économie, statistique officielle, santé, 
marketing, sociologie, audience des médias, science politique, etc.

Majoritairement, le 20e siècle a donc statistiquement vécu sous le paradigme de 
l’échantillonnage ; les recensements exhaustifs ont battu en retraite : dans les années 
1960, il y avait encore, au niveau de la statistique publique, le recensement démo‑
graphique, le recensement agricole et le recensement industriel. Depuis la fin du  
20e siècle et le début du 21e, la convergence numérique a favorisé le recueil automa‑
tique de données observées sur des populations de plus en plus grandes, créant des 
bases de données avec une masse croissante d’informations, annonçant par consé‑
quent le retour en grâce de l’exhaustif. En outre, le passage au numérique a permis 
de mettre sous la même forme des informations historiquement distinctes et hétéro‑
gènes comme : des fichiers de données quantitatives, de textes, de sons (audio), des 
images fixes ou des images mobiles (vidéo).

Les Big Data possèdent deux paramètres majeurs qui aident à définir leur volumé‑
trie : quantité et fréquence d’acquisition, la quantité recueillie pouvant aller jusqu’à 
l’exhaustivité, et la fréquence jusqu’au temps réel. 

Les questions posées par les Big Data

Les Big Data soulèvent des questions diverses, parfois anciennes, parfois nouvelles, 
concernant les méthodes de traitement, le stockage, la protection et la sécurité, les 
droits de propriété, etc. : quels traitements statistiques ou algorithmes appliquer 
aux données ? Quels sont le statut des données et celui de leur auteur/propriétaire ? 
Qu’en est‑il du cadre réglementaire ou législatif ? 
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Un phénomène pérenne

Il est évident que les Big Data ne sont pas une mode. Nous sommes au début de 
l’exploitation de ces mégadonnées. Chaque jour en fournit de nouveaux exemples 
dans des domaines d’activité en progression permanente : médecine, épidémiologie, 
santé, assurances, sport, marketing, culture, ressources humaines, sans oublier la 
statistique officielle.

Le numérique a donné du poids aux méthodologies, aux modélisations et aux tech‑
nologies, et à leurs métiers. Les innovations en algorithmique ou en machine lear-
ning appliquées aux données massives sont un domaine est en pleine expansion, 
depuis le génie d’Alan Turing jusqu’à Arthur Samuel, Tom Mitchell, ou Vladimir 
Vapnik et Alexeï Chernovenkis (Vapnik, 1995, 1998). Le monde digital est partout, 
les investissements ne sont pas éphémères, l’orientation politique des États est claire. 
En France, les orientations ont été clairement annoncées par les trente‑quatre pro‑
positions pour relancer l’industrialisation en France (François Hollande, septembre 
2013), le rapport de la Commission Innovation 2030 présidée par Anne Lauvergeon, 
qui mettait particulièrement en avant la qualité reconnue des formations mathéma‑
tiques et statistiques françaises. La puissance de la « French Tech » au Consumer 
Electronic Show (CES) de Las Vegas en est une démonstration. Dans sa réflexion 
stratégique « Insee 2025 », l’Insee a abordé l’accès aux données privées et leur usage 
pour la statistique publique. Les objets connectés, l’internet des objets, renforcent ce 
phénomène (Nemri, 2015). 

La confiance

Les données et les statistiques, détenues ou élaborées par les administrations ou les 
entreprises, ont en général été construites à partir d’informations individuelles, ce qui 
pose la question de la protection des sources, c’est‑à‑dire de la vie privée. Compte 
tenu des progrès constants de la science et des process de traitement, comment éta‑
blir et maintenir la confiance du grand public, partie prenante numéro un, tout en 
respectant l’équilibre entre promesse de confidentialité et utilisation des données 
recueillies ? Pour y répondre, deux approches complémentaires : l’une est réglemen‑
taire, car les États ont pris conscience depuis longtemps de la nécessité d’établir des 
garde‑fous juridiques ; l’autre vise à s’appuyer sur la technologie en dressant des 
obstacles techniques pour empêcher la diffusion de données contre le gré de leur sujet.

Un cadre réglementaire significatif

En statistique, un cadre législatif existe dans beaucoup de pays – dont la France, 
qui a même joué un rôle précurseur avec sa loi « Informatique et Libertés » de 
1978. En premier, il convient de citer la loi du 7 juin 1951 relative à l’obligation, à 
la coordination et au secret en matière statistiques, qui définit le secret statistique, 
une « impossibilité d’identification » dans le cadre de la statistique publique (recen‑
sements, enquêtes). Ainsi, la communication des données personnelles, familiales 
ou d’ordre privé est interdite pendant soixante‑quinze ans. Le Code des Postes et 
Télécommunications électroniques (loi du 23 octobre 1984 modifiée plusieurs fois) 
aborde le traitement des données personnelles dans le cadre des services de commu‑
nications électroniques, notamment via les réseaux qui prennent en charge les dispo‑
sitifs de collecte de données et d’identification. Le Conseil d’État a également publié 
un ouvrage intitulé « Le numérique et les droits fondamentaux » contenant cinquante 
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propositions pour mettre le numérique au service des droits individuels et de l’inté‑
rêt général, dont un chapitre concernant les « algorithmes prédictifs » (Rouvroy, 
2014). Mentionnons aussi les codes de déontologie professionnels, comme celui de 
l’European Society for Opinion and Market Research (ESOMAR), né en 1948, et 
régulièrement mis à jour pour préciser les « bonnes pratiques » dans la conduite des 
études de marché et d’opinion. 

La loi la plus connue du grand public est probablement la loi du 6 janvier 1978 
relative à l’informatique, aux fichiers et aux libertés, entrée dans le langage comme 
loi Informatique et Libertés. Elle précise les règles applicables aux données à carac‑
tère personnel. L’article premier de la loi de 1978 précise : « constitue une donnée 
à caractère personnel toute information relative à une personne physique identifiée 
ou qui peut être identifiée, directement ou indirectement, par référence à un numéro 
d’identification ou à un ou plusieurs éléments qui lui sont propres ». Ces données 
à caractère personnel peuvent être conservées brutes ou être traitées et conservées 
après traitement. La loi stipule qu’un traitement est « toute opération ou tout ensemble 
d’opérations portant sur de telles données, quel que soit le procédé utilisé, et notam‑
ment la collecte, l’enregistrement, l’organisation, la conservation, l’adaptation ou la 
modification, l’extraction, la consultation, l’utilisation, la communication par trans‑
mission, diffusion ou toute autre forme de mise à disposition, le rapprochement ou 
l’interconnexion, ainsi que le verrouillage, l’effacement ou la destruction ». Ceci est 
important, puisque les Big Data sont « massives » dans les deux sens évoqués plus 
haut : en quantité et en variété (les 6 V) ; et, d’autre part, par des analyses extensives 
qui peuvent en déduire des données calculées par inférence. 

Parmi les données à caractère personnel, une catégorie est particulière : les données 
sensibles, dont la collecte et le traitement sont, par principe, interdits. Est considérée  
comme sensible une information qui fait apparaître, directement ou indirecte‑
ment, les origines raciales ou ethniques, les opinions politiques, philosophiques 
ou religieuses, les appartenances syndicales, relative à la santé ou à la vie sexuelle 
(article 8). Enfin, depuis 2016 et sa mise en œuvre au niveau européen en mai 2018, 
le RGPD (Règlement général de protection des données) est au centre de toutes 
les attentions ; et ce d’autant plus qu’il va être suivi par le réglement e‑privacy, loi  
spéciale du RGPD.

La confidentialité technique des données 

Le rapport entre l’informatique, la vie privée, les données nominatives et les bases 
de données sont un champ de recherche assez ancien, abordé formellement depuis 
les années 1970. Le respect de la vie privée est d’ailleurs un principe sur lequel tout 
le monde parait d’accord a priori. Peut‑on assurer ce respect sur le plan technique ? 

La cyber‑sécurité et les méthodes de cryptage ont bien évolué depuis leur origine il 
y a plus de trois millénaires. Ces méthodes permettent de rendre illisible, c’est‑à‑dire 
incompréhensible, un document – au sens large – à quiconque ne détient pas la clé 
de cryptage. Jules César cryptait les messages qu’il envoyait à ses généraux ; le 
« Grand Chiffre » du Cabinet Noir de Louis XIV, dû à la famille Rossignol des 
Roches (Antoine, Bonaventure le fils et Antoine‑Bonaventure le petit‑fils) acquiert 
au 17e siècle une célébrité mondiale. Et tout le monde a entendu parler du codage 
utilisé par le télégraphe de Claude Chappe à la fin du 18e siècle, ou de celui du télé‑
graphe électrique de Samuel Morse, quelques années plus tard. 
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La vision de Tore Dalenius

Dans le contexte des bases de données telles qu’elles existaient avant 1980, le  
statisticien suédois Tore Dalenius a énoncé des principes touchant à l’éthique, au  
respect de l’intimité et de la vie privée. Son article (Dalenius, 1977) posait le principe 
suivant : « Accéder à une base de données ne doit pas permettre d’apprendre plus 
de choses sur un individu que ce qui pourrait être appris sans accéder à cette base  
de données. » 

Il ajoutait : X(i) étant la valeur de la variable X pour l’individu i, si la publication 
d’un agrégat statistique T permet de déterminer X(i) précisément, sans accéder à T, il 
y a une faille de confidentialité. Ce principe semble acceptable. Malheureusement, 
on peut démontrer qu’il ne peut être général : une tierce partie qui souhaiterait 
recueillir des données à caractère personnel sur l’individu i peut y parvenir en 
tirant parti d’informations auxiliaires qui lui sont accessibles en dehors de la base  
de données.

L’anonymisation 

Une première technique de protection des données, a priori intuitive, consisterait 
à rendre les données personnelles anonymes. Cela reviendrait à retirer de la base 
de données toutes les variables permettant d’identifier une personne particulière. 
Nous retrouvons ici la notion de donnée à caractère personnel évoquée par la loi 
Informatique et Libertés ; une personne physique sera certes identifiée par son nom, 
mais aussi par d’autres variables caractéristiques comme un code d’immatricula‑
tion, une adresse (postale ou IP), des numéros de téléphone, un code PIN (Personal 
Identification Number), des photographies, des composants biométriques comme 
une empreinte digitale ou l’ADN ; et, plus généralement, par toute variable permet‑
tant, par croisement ou par recoupement, de retrouver un individu dans un ensemble 
(par exemple : sa commune de naissance, la date de sa naissance ou le bureau où il 
vote).Une identification moins parfaite ou moins immédiate que par son patronyme, 
mais une identification très probable, ce qui nous éloigne sensiblement de l’igno‑
rance parfaite ! 

Depuis plus d’une dizaine d’années, les technologies d’information et communica‑
tion créent de nombreuses données exploitables par une analyse du type précédent, 
à l’occasion d’un appel téléphonique depuis un appareil mobile ou d’une connexion 
Internet, par exemple. Toutes ces « traces informatiques » (les « logs ») sont faci‑
lement exploitables grâce aux progrès des logiciels et des moteurs de recherche. 
Concept à première vue simple à comprendre et à mettre en œuvre, l’anonymisation 
peut se révéler complexe ; elle risque aussi supprimer des variables utiles ou perti‑
nentes de la base de données. En outre, on constate que le nombre de failles dans 
la confidentialité croît avec les progrès scientifiques ; et que la probabilité d’identi‑
fier un individu au sein d’une base de données personnelles augmente, même après  
anonymisation.

Destruction ou agrégation des données

Une autre méthode consiste à supprimer les données au‑delà d’un certain délai 
pendant lequel elles resteraient opérationnelles. Néanmoins, des données effa‑
cées peuvent avoir de la valeur bien après leur période de « vie active », pour des 
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historiens ou pour des chercheurs par exemple. Reprenant le principe de la loi de 
1951 pour le secret statistique sur les entreprises, on pourrait alors agréger les don‑
nées individuelles et ne divulguer, après un certain temps, que des résultats agrégés. 

Obscurcissement des données

Obscurcir les données (l’obfuscation ou l’assombrissement) consiste à préserver la 
confidentialité des données en les « altérant » de façon volontaire. Ceci peut être 
fait indirectement, en plongeant ces données dans des espaces de dimension plus 
élevée, suivant un principe de dilution de la donnée significative ; ou directement 
en transformant les données pour les rendre insignifiantes. Dans la première famille 
de méthodes, on peut, par exemple, créer des variables additionnelles qui augmen‑
tent la dimension du vecteur de données et créer ainsi un « brouillard » masquant 
ce que l’on détient. Dans la deuxième famille, on distingue des techniques non‑ 
perturbatrices : masquer la valeur de certaines cellules dans un tableau de résultats ;  
enlever des variables concernant certains individus ; diviser un échantillon extrait 
de la base de données ; combiner certaines catégories pour des variables à moda‑
lités, etc.

Il y a, aussi et surtout, des méthodes directement interventionnistes sur les données 
qui permettent d’engendrer du bruit, au sens large, de modifier certaines variables 
en les arrondissant ou en les bloquant par troncature à des seuils maximum ou  
minimum. On peut également transformer les variables en leur appliquant un 
homomorphisme, permuter entre deux individus la valeur d’une même variable, ou  
perturber les données par l’ajout d’un bruit aléatoire. Appliquées aux données ori‑
ginales, certaines transformations (par exemple, permutation, rotation) laisseront 
invariantes les statistiques linéaires ; d’autres non. Née de travaux sur les données 
manquantes (Little, 1993 ; Rubin, 1993, 2003), cette piste est particulièrement inté‑
ressante pour des données synthétiques.

Une approche nouvelle : la confidentialité différentielle

Depuis le milieu des années 2000, une autre perspective existe pour protéger l’in‑
timité (Dwork, 2004, 2006), dont la philosophie s’inspire très fortement de celle 
de Dalenius : « La probabilité d’une conséquence négative quelconque pour l’indi‑
vidu i (par exemple le fait qu’il se voie refuser un crédit ou une assurance) ne peut 
pas augmenter significativement en raison de la représentation de i dans une base  
de données. » 

Il convient de pondérer l’adverbe « significativement » car il est très difficile de 
prédire quelle information – ou quelle combinaison d’informations – pourrait avoir 
des conséquences négatives pour l’individu en question, si cette information était 
rendue publique. D’autant que cette information peut être non pas observée mais 
estimée par un calcul ; et que, d’autre part, certaines conséquences qui sont consi‑
dérées comme négatives pour l’un peuvent paraître, au contraire, positives pour un 
autre ! Cette approche que l’on pourrait appeler « intimité » ou « confidentialité dif‑
férentielle » (en anglais, differential privacy) repose sur des hypothèses probabilistes 
et statistiques. Peut‑être va‑t‑elle se développer ? L’idée est de quantifier le risque 
d’une éventuelle faille de confidentialité, tout en mesurant l’effet d’une protection 
efficace des données sur la vie privée, en termes statistiques. Un champ de recherche 
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est ouvert pour analyser les données après obscurcissement, altération ou modifica‑
tion de l’original afin d’en préserver la confidentialité. 

Statistique mathématique, économétrie et Big Data :  
une inévitable convergence

Les statisticiens et économètres ont mis du temps pour se familiariser à la volumétrie 
et aux techniques issues du machine learning, qui ne fournissaient pas directement 
des réponses aux problématiques classiques comme la précision des estimations ou 
la causalité. Le changement est en cours par la création de ponts avec le machine 
learning et l’intelligence artificielle.

En matière de données, opposer données d’échantillonnage et Big Data est inutile. 
Il sera bien plus préférable de chercher à les rapprocher, hybrider ces deux sources 
d’information pour en obtenir une troisième, meilleure. De même, en méthodes et 
outils, opposer économétrie et machine learning est vain : ces approches ont été 
développées pour répondre à des questions différentes mais complémentaires, et la 
convergence entre ces disciplines est réelle ; l’économétrie s’approprie une partie 
des méthodes du machine learning et inversement, les notions de causalité chères 
aux économètres font partie des thèmes identifiés pour faire avancer la recherche 
en machine learning. La gamme des outils dont dispose le data scientist s’est élar‑
gie aux réseaux de neurones convolutionnels (deep learning), aux approches SVM 
(machines à vecteurs de support ou, en anglais, support vector machine), aux forêts 
aléatoires et au boosting, sans oublier la maîtrise des logiciels ou librairies adaptés. 
Cela n’empêche pas d’être conscient qu’il est possible des limites des données mas‑
sives et des nouveaux outils que des techniques prédictives de machine learning 
peuvent prédire ce qui est observé dans les données. Cette convergence est d’autant 
plus inévitable que va arriver l’informatique quantique. 

Un numéro spécial sur les Big Data

Ce numéro spécial d’Economie et Statistique / Economics and Statistics est le pre‑
mier de deux volumes consacrés aux Big Data. Ce premier volume a un champ 
large, avec huit articles mêlant pistes de réflexions, applications et méthodologie. Le 
second volume (à paraître) sera consacré à la thématique des indices de prix.

Le premier article, de Clément Bortoli, Stéphanie Combes et Thomas Renault, 
traite de la prévision de la croissance trimestrielle du PIB français, corrigée des 
variations saisonnières et des jours ouvrés. Les auteurs comparent l’emploi d’un 
modèle auto‑régressif simple à celui d’un modèle AR intégrant une variable de « cli‑
mat des affaires » ou une variable de « sentiment médiatique ». La construction de 
l’indicateur de sentiment médiatique permet de mesurer la tonalité globale d’une 
base médias, plus précisément d’un titre de presse. Son intégration dans le modèle 
fournit des résultats prometteurs, qu’il s’agisse de la prévision en avance du PIB 
(forecasting) ou de prévision immédiate (nowcasting).

L’article de François Robin aborde la modélisation du chiffre d’affaires du  
e‑commerce, source FEVAD. Le modèle traditionnellement utilisé par la Banque 
de France est un SARIMA(12), et l’approche de l’auteur consiste à compléter cette 
modélisation, notamment par les données de l’Enquête mensuelle de conjoncture et 
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celles issues de Google Trends. Ces dernières données, disponibles quasiment en 
temps réel – un apport majeur des Big Data – analysent les requêtes massivement 
effectuées via le moteur de recherche Google et permettent la construction d’in‑
dices mensuels de termes employés. Sources indépendantes, elles sont disponibles 
avant les résultats de la FEVAD et autorisent l’approche nowcasting. La technique 
employée relève du machine learning (méthode du lasso adaptatif).

Pete Richardson propose une revue de travaux consacrés à la prévision macro‑
économique à court terme et à la prévision immédiate, dite nowcasting, réalisés en 
se servant de données massives issues de requêtes sur Internet, des médias sociaux, 
ou encore de transactions financières, c’est‑à‑dire un ensemble de bases de data 
plus large que celui, en provenance des instituts nationaux de statistique, tradition‑
nellement employé. Article à spectre très large, il analyse des études appliquées : 
marché du travail, consommation, marché du logement, tourisme et voyages, mar‑
chés financiers. L’auteur détaille les limites des apports de données venant des 
recherches sur Internet, et semble préférer celles provenant des réseaux sociaux. 
Il conclut notamment en privilégiant quatre pistes d’amélioration pour ces nou‑
veaux modèles et nouvelles données : qualité et accessibilité, méthodes d’extrac‑
tion d’informations, comparaison des méthodes de mesure, amélioration des tests 
et modélisations.

Les deux articles suivants analysent les apports d’un type particulier de données 
massives, celles qui sont en provenance des opérateurs de téléphonie mobile, d’au‑
tant plus intéressantes compte tenu du taux de pénétration de ces téléphones dans la 
population. Guillaume Cousin et Fabrice Hillaireau abordent l’estimation de la 
fréquentation touristique étrangère via le dénombrement des visiteurs étrangers et de 
leurs nuitées. Actuellement, le dispositif EVE (Enquête auprès des visiteurs venant 
de l’étranger) est fondé sur des données de trafic par mode de transport qui sont 
la base de ces estimations, complétées par des comptages et des enquêtes. Menée 
depuis l’été 2015, cette expérimentation a permis, pour l’instant, de conclure à la 
pertinence des données de téléphonie mobile pour compléter le dispositif actuel, et 
non le remplacer. Elle a également identifié limites et axes d’amélioration de cette 
nouvelle source d’informations.

L’emploi de cette même source de téléphonie mobile est étudié par Benjamin 
Sakarovitch, Marie‑Pierre de Bellefon, Pauline Givord et Maarten Vanhoof 
pour estimer la population résidente. La nature exploratoire de l’article permet de 
dresser un panorama détaillé des limites actuelles et questions soulevées par des 
données de cette nature, mais également, d’en apprécier l’intérêt et le potentiel. 
Deux exemples de difficultés : l’inégalité de la couverture spatiale du territoire, liée 
à la densité variable des antennes, nécessitant le recours à la tessellation de Voronoï, 
partition de l’espace par des polygones de tailles variables ; le redressement des 
données pour passer de la population abonnée à la population totale. Cette première 
exploration montre, qu’en l’état actuel de l’art, il est complexe et prématuré d’appro‑
cher les statistiques précises de dénombrement telles que produites actuellement par 
la statistique publique. Néanmoins, cette source téléphonique présente des apports 
potentiellement pertinents pour certaines approches, comme l’étude des ségréga‑
tions sociales et spatiales. 

Lorie Dudoignon, Fabienne Le Sager et Aurélie Vanheuverzwyn abordent, au 
plan de la méthodologie, un exemple concret de complémentarité des données de 
panel et des Big Data, dans le cadre de la mesure d’audience des médias, illustration 
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de l’hybridation de ces deux types de bases. Reposant historiquement sur des don‑
nées d’échantillons d’individus, les dispositifs de mesure des performances des 
médias ont intégré – au moins en ce qui concerne Internet, et potentiellement pour 
certaines offres de télévision – des données massives présentes en temps réel dans 
des équipements d’accès, comme, par exemple, les box ADSL. Une fois apurées les 
Big Data présentes dans les objets – Big ne signifie pas forcément Perfect – le socle 
méthodologique pour l’hybridation des deux natures de données est fourni par le 
modèle de Markov caché, qui permet de mettre les deux sources au même niveau de 
granularité, c’est‑à‑dire au niveau des personnes, l’état d’un objet comme une box 
ne fournissant aucune information sur le nombre de téléspectateurs et leurs caracté‑
ristiques socio‑démographiques.

L’objet de l’article d’Arthur Charpentier, Emmanuel Flachaire et Antoine Ly 
est d’illustrer la nécessaire convergence entre les techniques économétriques et 
les modèles d’apprentissage. Proximité et différences entre apprentissage et éco‑
nométrie sont mises en évidence. Les auteurs présentent les réseaux de neurones, 
l’approche SVM, les arbres de classification, le bagging, les forêts aléatoires, et 
illustrent l’impact des données massives sur les modèles et techniques dans plusieurs 
domaines d’application. Leur conclusion est que, si les deux cultures – économétrie 
et apprentissage – se sont développées parallèlement, le nombre de passerelles entre 
elles deux ne cesse d’augmenter.  

Enfin, l’article d’Evelyn Ruppert, Francisca Grommé, Funda Ustek‑Spilda et 
Babi Cakici étudie l’important sujet de la confiance de la population dans la statis‑
tique publique, dans le contexte actuel des données massives. Les auteurs reviennent 
sur l’importance du respect de la vie privée, de la protection des données, et sur‑
tout soulignent la nécessité de repenser la relation avec le public, fournisseur de la 
matière première pour la production d’indicateurs statistiques, notamment dans le 
cadre des instituts nationaux. Les Big Data, qui ne sont pas d’origine publique, ont 
une influence sur la notion de confiance ; la co‑production de « données citoyennes », 
définie comme la participation des citoyens à toutes les étapes de la production est un 
principe de base. 

BIBLIOGRAPHIE

Dalenius, T. (1977). Towards a methodology for statistical disclosure control. StatistikTidskrift, 
15, 429–444.

Desrosières, A. (1993). La politique des grands nombres. Histoire de la raison statistique. 
Paris : La Découverte.

Droesbeke, J.‑J., Saporta, G. (2010). Les modèles et leur histoire. In : Droesbeke, J.‑J.  
& Saporta, G. (Eds), Analyse statistique des données longitudinales, pp. 1–14. Paris : Technip.

Droesbeke, J.‑J., Tassi, P. (1990). Histoire de la Statistique. Paris : PUF.



15

Introduction – Les apports des Big Data

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

Dwork, C. (2006). Differential Privacy. Proceedings of the 33rd International Colloquium on 
Automata, Languages and Programming, 1–12.
https://link.springer.com/chapter/10.1007/11787006_1

Executive Office of the President (2014). Big Data: Seizing Opportunities, Preserving 
Value.
https://obamawhitehouse.archives.gov

Fisher, R. A. (1922). On the Mathematical Foundations of Theoretical Statistics. 
Philosophical Transactions of the Royal Society, 222(594‑604), 309–368.
https://doi.org/10.1098/rsta.1922.0009

France Stratégie & CNNum (2017). Anticiper les impacts économiques et sociaux de l’In‑
telligence Artificielle. Rapport du groupe de travail 3.2.
https://strategie.gouv.fr/publications/anticiper‑impacts‑economiques‑sociaux‑de‑lintelli‑
gence‑articielle

Hamel, M.‑P., Marguerit, D. (2013). Analyse des big data. Quels usages, quels défis ? 
France Stratégie, Note d’analyse N° 08. 
https://strategie.gouv.fr/publications/analyse‑big‑data‑usages‑defis

Jensen, A. (1925). Report on the Representative Method in Statistics. Bulletin de l’Institut 
International de Statistique, 22(1), 359–380.

Kiaer, A. N. (1895). Observations et expériences concernant des dénombrements représenta‑
tifs. Bulletin de l’Institut International de Statistique, 9(2), 176–183.

Little, R. (1993). Statistical Analysis of Masked Data. Journal of Official Statistics, 9(2), 
407–426.

Nemri, M. (2015). Demain l’internet des objets. France Stratégie, Note d’analyse N° 22.
https://strategie.gouv.fr/publications/demain‑linternet‑objets

Neyman, J. (1934). On the Two Different Aspects of Representative Method Stratified 
Sampling and the Method of Purposive Selection. Journal of the Royal Statistical Society, 
97(4), 558–625.
https://doi.org/10.2307/2342192

OPECST (2017). Pour une intelligence artificielle maîtrisée, utile et démystifiée. Rapport 
N°464.
https://www.senat.fr/notice‑rapport/2016/r16‑464‑1‑notice.html

PCAST (2014). Big Data and Privacy: A Technological Perspective. Report to the President.
https://bigdatawg.nist.gov/pdf/pcast_big_data_and_privacy

Rouvroy, A. (2014). Des données sans personne : le fétichisme de la donnée à caractère 
personnel à l’épreuve de l’idéologie des Big Data. In : Étude annuelle du Conseil d’État : le 
numérique et les droits fondamentaux, pp. 407–422. La Documentation Française

Rubin, D. B. (1993). Discussion: Statistical Disclosure Limitation. Journal of Official 
Statistics, 9(2), 461–468.
https://www.scb.se/contentassets/ca21efb41fee47d293bbee5bf7be7fb3/discussion‑statisti‑
cal‑disclosure‑limitation2.pdf

Rubin, D. B. (2003). Discussion on Multiple Imputation. International Statistical Review, 
71(3), 619–625.
https://www.jstor.org/stable/1403833

https://link.springer.com/chapter/10.1007/11787006_1
https://obamawhitehouse.archives.gov
https://doi.org/10.1098/rsta.1922.0009
https://strategie.gouv.fr/publications/anticiper-impacts-economiques-sociaux-de-lintelligence-artici
https://strategie.gouv.fr/publications/anticiper-impacts-economiques-sociaux-de-lintelligence-artici
https://strategie.gouv.fr/publications/analyse-big-data-usages-defis
https://strategie.gouv.fr/publications/demain-linternet-objets
https://doi.org/10.2307/2342192
https://www.senat.fr/notice-rapport/2016/r16-464-1-notice.html
https://bigdatawg.nist.gov/pdf/pcast_big_data_and_privacy
https://www.scb.se/contentassets/ca21efb41fee47d293bbee5bf7be7fb3/discussion-statistical-disclosure-limitation2.pdf
https://www.scb.se/contentassets/ca21efb41fee47d293bbee5bf7be7fb3/discussion-statistical-disclosure-limitation2.pdf
https://www.jstor.org/stable/1403833


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

Singh, S. (2000). The Code Book. London: Fourth Estate Ld.

Vapnik, V. (1995). The Nature of Statistical Learning Theory. New York: Springer

Vapnik, V. (1998). Statistical Learning Theory. New York: Wiley.

Villani, C. (2018). Donner un sens à l’Intelligence Artificielle. Rapport public.
https://www.ladocumentationfrancaise.fr/rapports‑publics/184000159/index.shtml.

https://www.ladocumentationfrancaise.fr/rapports-publics/184000159/index.shtml


17ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018

Reçu le 20 septembre 2017, accepté après révisions le 18 mai 2018

Prévoir la croissance du PIB en lisant le journal

Nowcasting GDP Growth by Reading Newspapers
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Résumé – Les statistiques du PIB en France sont publiées trimestriellement, 30 jours après la 
fin du trimestre. Dans cet article, nous considérons le contenu des médias comme une source 
de données complémentaire aux outils conjoncturels classiques pour améliorer les prévisions 
du PIB français. Nous utilisons les données de plus d’un million d’articles publiés dans le  
journal Le Monde entre 1990 et 2017 pour créer un nouvel indicateur synthétique de « sentiment 
médiatique » sur l’état de l’économie. En mettant l’accent sur la prévision du PIB à court terme, 
nous comparons un « modèle médiatique » (modèle auto‑regressif augmenté de l’indicateur de  
sentiment des médias) avec un modèle auto‑régressif simple et un modèle auto‑regressif  
augmenté de l’indicateur Insee de climat des affaires fondé sur des enquêtes de conjoncture 
menées auprès des chefs d’entreprise. L’ajout d’un indicateur médiatique améliore les prévisions 
du PIB français par rapport à ces deux modèles de référence. Nous testons aussi une approche 
automatisée par régression pénalisée, où l’on utilise les fréquences d’apparition des mots ou 
expressions dans les articles plutôt qu’une information agrégée. Plus aisée à mettre en œuvre elle 
apporte cependant des résultats inférieurs.

Abstract – GDP statistics in France are published on a quarterly basis 30 days after the end of 
the quarter. In this article, we consider content from the media as an additional data source to 
traditional economic tools to improve short-term forecast / nowcast of French GDP. We use a 
database of more than a million articles published in the newspaper Le Monde between 1990 
and 2017 to create a new synthetic indicator capturing media sentiment about the state of the 
economy. We compare an autoregressive model augmented by the media sentiment indicator 
with a simple autoregressive model. We also consider an autoregressive model augmented with 
the Insee Business Climate indicator. Adding a media indicator improves French GDP forecasts 
compared to these two reference models. We also test an automated approach using penalised 
regression, where we use the frequencies at which words or expressions appear in the articles as 
regressors, rather than aggregated information. Although this approach is easier to implement 
than the former, its results are less accurate.
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** Insee, Département des méthodes statistiques (stephanie.combes@gmail.com)
*** Université Paris 1 Panthéon Sorbonne, CES & LabEx ReFi ; IÉSEG School of Management (thomas.renault@univ-paris1.fr)
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Le site internet du journal Le Monde a été retenu 
pour cette étude. En effet, ce dernier présente 
un contenu dont la profondeur temporelle est 
rare pour la France, incluant en particulier de 
nombreux articles publiés dans l’édition papier 
avant l’avènement d’Internet. De plus, il s’agit 
du premier site d’information en France. Nous 
avons donc constitué une base de données de 
plus d’un million d’articles publiés dans ce 
journal de 1990 à nos jours. Nous avons dans 
un premier temps trié cette base en combinant 
des modèles statistiques et d’analyse textuelle, 
pour conserver uniquement les articles traitant 
de la situation économique française, ce qui 
représente un échantillon de 200 000 textes 
environ. Nous exploitons ensuite l’information 
contenue dans cette base réduite, en utilisant 
deux stratégies différentes.

La première requiert l’utilisation d’un « dic‑
tionnaire de sentiment », c’est‑à‑dire une liste 
de termes connotés positivement ou négative‑
ment d’un point de vue économique. De tels 
dictionnaires sont répandus en anglais, moins 
en français : nous en avons donc construit un, 
qui regroupe 548 termes à connotation positive 
et 1 295 à connotation négative. Ces termes 
sont ensuite repérés dans chaque article de la 
base, qui se voit attribuer un « score de sen‑
timent » en fonction du nombre de termes 
positifs et négatifs qu’il contient. Ainsi, il est 
possible de synthétiser l’information contenue 
dans la base sous la forme d’un unique indica‑
teur numérique, que nous appelons sentiment 
médiatique. Ce dernier peut ensuite être uti‑
lisé dans des modèles de régressions simples 
(modèles auto‑regressifs, ou AR, augmentés). 

Nous réalisons ensuite un exercice de prévi‑
sion en temps réel1 sur la période 2000‑T2 ‑ 
2017‑T3, ce qui signifie que l’on conduit les 
prévisions pour un horizon donné chaque tri‑
mestre du deux ième trimestre 2000 au troisième 
trimestre 2017 en utilisant à chaque fois les 
seules données disponibles jusqu’à cette date. 
On compare la précision de chaque modèle 
en calculant les RMSFE (Root Mean Square 
Forecast Error) à partir de la série des écarts 
de prévision par rapport à la valeur réelle ainsi 
calculée. Nous trouvons qu’un modèle combi‑
nant « sentiment médiatique » et « enquêtes de 
conjoncture » apporte, pour certains horizons 
de prévision, une précision significativement 

1. En toute rigueur, il faudrait parler de « pseudo temps réel » car le dic-
tionnaire de sentiment est construit à dire d’experts ex‑post. Par abus de 
langage, nous parlerons cependant de temps réel dans la suite de l’article.

Parce que les données macroéconomiques 
ne sont connues qu’avec un certain délai, 

il est crucial pour le conjoncturiste de disposer  
d’outils permettant de forger en temps réel un 
diagnostic sur la situation économique. Ainsi, 
les statistiques du PIB en France sont publiées 
trimestriellement, avec un délai de 30 jours 
après la fin du trimestre. Pour avoir une idée de  
l’évolution avant la publication, on utilise tradition‑
nellement les enquêtes de conjoncture, menées 
par différents instituts, comme principale source 
d’information. Il s’agit de questionnaires compo‑
sés de questions qualitatives et envoyés chaque 
mois à un échantillon allant de plusieurs cen‑
taines à plusieurs milliers de chefs d’entreprises. 
Les réponses sont synthétisées sous forme de 
« soldes d’opinions », c’est‑à‑dire en calculant la 
différence entre le nombre de réponses positives 
et négatives. Certains indicateurs synthétiques 
sont également calculés à partir de ces soldes 
d’opinion, comme le climat des affaires qui rend 
compte de la conjoncture dans son ensemble ou 
sectoriellement. Ces différents indices sont par‑
fois appelés « indicateurs avancés » puisqu’ils 
sont disponibles avant la publication des chiffres 
officiels. On peut aussi chercher à prévoir le PIB 
du trimestre en cours – qui n’est évidemment 
pas connu pendant celui‑ci – on parle alors de 
nowcasting ou prévision « en temps réel » ou 
« immédiate ». Il peut également être intéressant 
de prévoir le PIB du trimestre à venir, ce qui est 
également possible via les enquêtes de conjonc‑
ture qui contiennent des soldes prospectifs.

Aujourd’hui, la multiplication des contenus 
Internet ainsi que la popularisation des tech‑
niques de collecte, traitement et restitution de 
données liées aux Big Data donnent la possibi‑
lité de synthétiser en temps réel des indicateurs 
conjoncturels alternatifs. On pense notam‑
ment à l’information médiatique, constituée 
d’éléments possédant des propriétés proches 
des enquêtes de conjoncture. En effet, cette 
information est disponible instantanément et 
comporte des indications qualitatives sur la 
conjoncture économique plusieurs semaines 
avant la parution des données officielles. 

L’objectif de cet article est d’exploiter le 
contenu du site Internet d’un grand média afin 
d’améliorer la prévision en temps réel de la 
croissance du PIB. Il sera en particulier intéres‑
sant de comparer le pouvoir prédictif de cette 
information par rapport à celui des enquêtes de 
conjoncture utilisées traditionnellement, et de 
déterminer ainsi si ces deux types d’informa‑
tion sont substituables, complémentaires, ou si 
l’un des deux paraît plus précis que l’autre. 
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supérieure à celle d’un modèle AR augmenté 
uniquement des enquêtes de conjoncture.

L’utilisation d’un « dictionnaire » construit 
manuellement peut apparaître comme en par‑
tie arbitraire, coûteuse et imprécise puisque 
toute l’information disponible est résumée 
dans un seul indicateur. Une seconde stratégie 
consiste alors à se tourner vers des méthodes 
automatiques, qui permettraient à la fois de 
ne pas présupposer des termes à retenir ou de 
leur connotation, tout en gardant l’informa‑
tion sous un format désagrégé. Les méthodes 
automatiques sollicitées ici ont, en outre, 
l’avantage d’être peu coûteuses en termes de 
mise en œuvre. Il s’agit de construire les séries 
correspondant à la fréquence d’apparition (ou 
une pondération proche de la notion de fré‑
quence) de chaque terme et combinaisons de 
deux termes (ou bigrammes) ; pour ce faire, les 
termes sont racinisés au préalable afin de rame‑
ner à une même forme singulier et pluriel par 
exemple. Ces séries temporelles sont ensuite 
utilisées pour la prévision dans le cadre de 
régressions pénalisées (Elastic‑Net). La péna‑
lisation assure une sélection des régresseurs et 
donc la parcimonie du modèle, ce qui permet 
de se prémunir contre un risque de surajuste‑
ment, d’autant plus présent que l’on dispose 
d’un grand nombre de variables.

Le calcul des RMSFE suggère cependant que 
l’approche reposant sur une méthode auto‑
matique de sélection des mots ne permet pas  
d’améliorer la prévision de manière significative  
par rapport à un modèle auto‑regressif augmenté  
avec l’indicateur de climat des affaires. 

La suite de l’article est organisée comme suit. 
Une brève revue de littérature est présentée 
dans la première partie. Les données utilisées 
ainsi que le traitement qui leur est appliqué sont 
décrits dans la deuxième partie. Les modèles 
économétriques utilisés sont ensuite exposés 
dans la troisième partie. Les résultats obtenus 
sont présentés dans la quatrième partie. La cin‑
quième partie conclut.

Revue de littérature

La littérature traitant du nowcasting du PIB 
peut être séparée en deux grandes catégories. 
Premièrement, la littérature s’intéressant au 
choix du meilleur modèle de prévision à partir 
d’un jeu prédéfini de variables « classiques ». 
Les travaux sont en général largement consacrés 

à la comparaison des performances prédictives 
de différentes approches : bridge models, state 
space model, mixed-data-sampling, blocking, 
etc. On peut citer entre autres Baffigi et al. 
(2004), ainsi que Foroni & Marcellino (2014). 
Plus récemment, Bec & Mogliani (2015), dans 
un article consacré à la comparaison des com‑
binaisons de modèles et combinaisons d’infor‑
mation, rappellent de manière pédagogique 
les différentes techniques qu’il est possible de 
mobiliser pour réaliser une prévision macro‑
économique. Deuxièmement, la littérature 
s’intéressant, à partir d’un modèle prédéfini, 
à l’amélioration de la prévision en considé‑
rant l’ajout de nouvelles variables explica‑
tives. Nous focalisons ici notre attention sur ce 
second pan de la littérature. 

Quatre grands types de variables sont utilisées 
dans la littérature : 1) des variables « quan‑
titatives » (production industrielle, vente de 
détail, etc.), publiées mensuellement avec un 
délai de 30 à 45 jours ; 2) des variables « qua‑
litatives » (enquêtes, sondages, etc.), dispo‑
nibles à la fin de chaque mois ; 3) des variables 
« financières » (taux d’intérêt, indice bour‑
sier, etc.) disponibles en temps réel ; et 4) des 
variables « alternatives » (Google Trends, 
sentiment média, etc.) souvent disponibles en 
quasi‑temps réel.

Il y a un consensus sur l’apport de l’ajout de 
variables « qualitatives », principalement lors‑
que l’information « quantitative » concernant  
le trimestre courant n’est pas encore disponible.  
Par exemple, en analysant la contribution de 
chaque variable en fonction du moment de la 
prévision du PIB du trimestre courant (1er mois, 
2e mois ou 3e mois), Angelini et al. (2011) ont 
montré que les informations « qualitatives » 
avaient un poids très important pour les pre‑
mières estimations, puis que les informations 
« quantitatives » prenaient le dessus pour 
les estimations du 3e mois. Cette évolution 
s’explique tout simplement par le fait que les 
informations « quantitatives » concernant le tri‑
mestre en cours commencent à être disponibles 
durant le 3e mois (par exemple, la production 
industrielle de janvier 2016 a été publiée le  
15 mars 2016 et peut donc être utilisée pour une 
prévision du PIB du 1er trimestre 2016 menée 
lors du 3e mois du même trimestre) ; or, ces 
informations « quantitatives » sont utilisées 
dans les comptes trimestriels pour construire 
le PIB. L’apport des informations qualitatives 
a été confirmé, entre autres, par Darné (2008) 
dans le cas spécifique de la France.
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Concernant l’apport des variables financières, 
les conclusions sont plus mitigées. Selon 
Andreou et al. (2013) l’ajout de variables 
financières permet d’améliorer la précision 
du modèle, tandis que des résultats opposés 
sont mis en avant par Banbura et al. (2013). 
Cette différence s’explique en partie par le fait 
qu’Andreou et al. (2013) n’exploitent pas la 
haute fréquence des indicateurs en trimestria‑
lisant les données mensuelles (au contraire de 
Banbura et al., 2013), ce qui rend difficile la 
comparaison entre les deux études.

Enfin, plus récemment, différentes études 
se sont intéressées à l’apport de variables 
« alternatives ». Plusieurs d’entre elles (Choi 
& Varian, 2012 ; McLaren & Shanbhogue, 
2011 ; Fondeur & Karamé, 2013 ; D’Amuri  
& Marcucci, 2017) ont par exemple montré  
que l’évolution du volume de recherche 
de certains mots‑clés sur Google Trends 
(« jobless claims », « Pôle emploi ») permettait  
d’améliorer la prévision de l’évolution du taux 
de chômage. Concernant l’apport de Google 
Trends pour prévoir la conjoncture française, 
des résultats plus mitigés ont été mis en avant 
par Bortoli & Combes (2015).

Le contenu publié dans les médias est égale‑
ment largement utilisé en finance afin de prévoir 
l’évolution des marchés financiers (Tetlock, 
2007 ; Garcia, 2013). Une approche possible 
consiste à calculer pour un article de presse un 
score de sentiment, puis à construire une série 
temporelle de « sentiment » en agrégeant les 
scores des articles publiés à une période don‑
née (par exemple chaque mois). Pour cela, un 
dictionnaire contenant une liste de mots‑clés 
« positifs » et une liste de mots‑clés « néga‑
tifs », génériques (dictionnaire Harvard IV) ou 
spécifiques au domaine d’étude (par exemple 
en finance, le dictionnaire de Loughran  
& McDonald, 2011), est utilisé : le « senti‑
ment » de chaque article est alors simplement 
défini à partir de la fréquence des mots du dic‑
tionnaire dans le corps du texte pondérée par 
leur score (dans le cas le plus simple 1 pour 
un mot connoté positivement, ‑ 1 pour un mot 
connoté négativement). 

L’approche fondée sur dictionnaire ou score 
de sentiment ne repose pas systématiquement 
sur une approche binaire positif/négatif : Baker  
et al. (2016) utilisent l’évolution du nombre 
d’articles contenant au moins un mot‑clé lié 
à un sentiment d’incertitude et traitant de 
politique économique afin de créer un nouvel 
indice (Economic Policy Uncertainty Index)2. 

Ils montrent qu’une hausse de l’incertitude 
média permet de prévoir les variations du PIB.

Une autre approche possible à partir des don‑
nées « média » consiste à analyser l’évolution 
de la fréquence d’apparition de différents sujets 
détectés automatiquement à l’aide d’approche 
non‑supervisée comme l’allocation latente de 
Dirichlet. Appliquant cette méthodologie au 
cas de la Norvège, Larsen & Thorsud (2015) 
montrent que la variation de la fréquence d’ap‑
parition de certains sujets permet d’améliorer 
la prévision des fluctuations économiques. 2

Nous nous concentrons ici sur la prévision à la 
fin du 1er mois, du 2e mois et du 3e mois du tri‑
mestre courant et du trimestre précédent. Nous 
comparons alors la précision d’un modèle AR 
simple par rapport à un modèle AR augmenté 
du climat des affaires et un modèle AR aug‑
menté de données alternatives « média » (syn‑
thétiques ou désagrégées).

Données
Choix de la base de données d’origine

Parmi les différents médias français dont le 
contenu peut servir à construire un indicateur 
de sentiment médiatique, Le Monde présente 
des caractéristiques intéressantes. Il s’agit d’un 
des principaux titres de la presse française : en 
version papier, c’est aujourd’hui le deuxième 
quotidien national le plus diffusé derrière  
Le Figaro (environ 260 000 numéros par jour), 
et son site lemonde.fr est le site d’information 
le plus visité de France, juste devant celui du 
Figaro. De plus, le contenu médiatique mis 
en ligne présente une profondeur temporelle 
remarquable pour la France, incluant en par‑
ticulier de nombreux articles publiés dans 
l’édition papier avant l’avènement d’Inter‑
net. Il permet ainsi de constituer une base de 
données de 1 405 038 articles en ligne publiés  
depuis 1990.

Il aurait également pu être intéressant d’utili‑
ser les articles provenant de journaux spécia‑
lisés dans l’économie comme Les Echos ou 
La Tribune. De fait, le site des Echos présente 
également des caractéristiques intéressantes, 

2. www.policyuncertainty.com. Pour la France, l’indice EPU est unique-
ment fondé sur les articles des journaux Le Monde et Le Figaro (ce qui 
justifie la comparaison à laquelle nous nous livrons infra entre cet indi-
cateur et notre indice de sentiment médiatique). En revanche, pour les 
États-Unis, l’indicateur EPU est fondé sur trois composantes, dont une 
se réfère à la presse.

http://www.policyuncertainty.com
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les articles étant disponibles depuis 1991. 
Cependant, il s’agit d’un journal dont le rayon‑
nement médiatique est inférieur à celui du 
Monde (que cela soit en nombre d’exemplaires 
papier vendus ou de visites sur le site Internet) ; 
nous avons fait le choix pour cet article de pri‑
vilégier la source « grand public ». Il pourrait 
être intéressant dans des travaux futurs d’esti‑
mer si une information de « spécialiste » a un 
plus fort pouvoir prédictif qu’un média géné‑
raliste. L’utilisation de La Tribune paraît en 
revanche plus problématique : le risque d’une 
rupture de série sur longue période est élevé en 
ce qui concerne le pouvoir prédictif des conte‑
nus mis en ligne, en raison du changement  
radical de l’offre éditoriale survenu en 2012. 

Le nombre mensuel d’articles contenus dans la 
base varie fortement en fonction des périodes, la 
plupart du temps entre 2 000 et 6 000. Ce seuil 
est dépassé entre 2000 et 2002, où la série atteint 
son maximum (11 000 en mars 2001), puis plus 
brièvement en 20123. Depuis 2013, le nombre 
d’articles par mois oscille autour de 4 000.

Constitution d’une base de données 
restreinte

La base retenue doit ensuite être triée, afin de 
ne conserver que les articles présentant un inté‑
rêt pour notre étude, c’est à dire ceux portant 
sur des sujets économiques et traitant princi‑
palement de la situation en France. En effet, 
conserver davantage d’articles pourrait parasi‑
ter la synthèse de l’information médiatique et 
son utilisation en prévision. Il est également 
nécessaire d’écarter de la base de données 
les articles qui reprennent des informations 
publiées par les instituts producteurs de sta‑
tistiques (Insee, Dares, Pôle emploi, etc.) : 
en effet, nous recherchons dans le contenu 
médiatique une information différente de celle  
fournie par ces derniers. Certains articles sont 
de plus réservés aux abonnés : dans ce cas, seul 
le titre et les premières lignes sont disponibles 
en accès libre. Nous restreignons notre analyse 
aux articles pour lesquels nous disposons d’au 
moins 50 caractères en accès libre.

Nous éliminons dans un premier temps tous 
les articles ne traitant pas d’économie. Les 
articles les plus récents (depuis 2005) sont 
déjà classés par catégories par les journalistes 
du Monde (économie, international, politique, 
sports, etc.). Cette classification est renseignée 
dans les métadonnées de chaque article et peut 
donc être exploitée pour repérer les articles 

traitant d’économie parmi les textes les plus 
anciens, qui n’ont pas été pré‑classés par les 
journalistes. Un algorithme d’apprentissage 
est calibré à partir d’un échantillon constitué 
de 25 000 articles de la catégorie « écono‑
mie » et de 25 000 articles d’autres catégories : 
l’algorithme calcule la probabilité d’un article  
d’appartenir ou non à la catégorie « économie » 
en fonction de la fréquence d’apparition des 
mots qui le composent dans les deux ensembles 
de l’échantillon d’apprentissage. Ainsi, la pré‑
sence du mot « emploi » dans un article fera 
augmenter sa probabilité d’appartenir à la 
catégorie « économie » car dans l’échantillon 
d’apprentissage, ce mot est plus fréquent dans 
les articles traitant d’économie que dans les 
autres. Un tel algorithme, qui peut être qualifié 
de « bayésien naïf » (Kotsiantsis et al., 2006), 
permet de classer très rapidement l’ensemble 
des textes les plus anciens de la base. En ana‑
lysant la précision de la classification sur  
10 000 articles (out-of-sample), nous obtenons 
une précision de classification de 89.7 %, nous 
confortant dans l’utilisation d’une approche de 
ce type pour catégoriser l’ensemble des articles 
de notre base de données.3

En parallèle, les articles dont la France est  
l’objet principal sont repérés par une autre 
procédure. Deux listes recensant les noms 
d’entités géo graphiques sont utilisées : l’une 
est composée de toponymes français (noms de 
villes, de départements, de régions) et l’autre 
de toponymes internationaux (noms de pays 
et de capitales). La procédure de sélection des 
articles ne conserve que les articles qui comp‑
tabilisent au moins autant d’entités françaises 
que d’entités étrangères.

L’échantillon finalement retenu compte  
194 848 articles. La proportion d’articles 
conservés pour chaque mois oscille entre 10 % 
et 20 %. Cette proportion semble suivre une 
tendance baissière sur la période récente : elle 
est passée de 18 % en 2009 à 13 % en 2016.

Les indicateurs conjoncturels traditionnels : 
les enquêtes de conjoncture de l’Insee

L’un des objectifs importants de l’article est de 
comparer l’information contenue dans la base 
avec celle portée par les outils conjoncturels plus 
classiques que sont les enquêtes de conjoncture.

3. Le nombre d’articles par mois présente une forte discontinuité en 2006 
par rapport à celui des périodes antérieures et postérieures (à peine plus 
de 1000 articles par mois).
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Les enquêtes de conjoncture permettent de 
suivre la situation économique récente, actuelle 
et de prévoir les évolutions à court terme. Menées 
tous les mois auprès des chefs d’entreprises, 
elles permettent de disposer d’une vue synthé‑
tique d’un secteur d’activité donné, en éclai‑
rant des domaines qui ne sont pas couverts, ou 
plus tardivement, par les statistiques classiques. 
Les informations recueillies à l’occasion des 
enquêtes de conjoncture sont qualifiées de quali‑ 
tatives parce que l’on demande aux déclarants 
d’assigner des qualités, et non des quantités,  
aux variables qui font l’objet des enquêtes.

Pour la France, les trois principaux produc‑
teurs d’enquêtes de conjoncture sont l’Insee, 
la Banque de France et l’entreprise Markit 
(enquêtes PMI). Pour cet article, nous nous 
sommes uniquement appuyés sur les enquêtes 
de conjoncture de l’Insee et plus particulière‑
ment sur l’indicateur synthétique de climat des 
affaires. Il s’agit de la composante commune, 
extraite à l’aide des techniques de l’analyse 
factorielle, de 26 soldes d’opinion provenant 
des enquêtes de conjoncture auprès de cinq sec‑
teurs différents (industrie, services, bâtiment, 
commerce de détail et commerce de gros). 
L’indicateur de climat des affaires est norma‑
lisé : sur longue période, sa moyenne vaut 100 
et son écart‑type 10.

La variable à prévoir : la croissance du PIB

La variable que nous cherchons à prévoir est 
la croissance trimestrielle du PIB français en 
volume chaîné, corrigée des variations saison‑
nières et des jours ouvrés, publiée par l’Insee. 
Pour chaque trimestre, trois publications sont 
réalisées (deux avant 2016) : une première esti‑
mation 30 jours après la fin du trimestre, une 
deuxième estimation 60 jours après la fin du tri‑
mestre et des résultats détaillés 85 jours après 
la fin du trimestre4. Les chiffres trimestriels 
de croissance sont ensuite susceptibles d’évo‑
luer encore pendant trois ans, jusqu’à ce que 
les comptables nationaux publient le compte 
annuel définitif pour l’année considérée. Passé 
cette date, la croissance du PIB d’un trimestre 
donné n’est plus appelée à évoluer au‑delà des 
fluctuations habituelles liées aux corrections de 
variations saisonnières.

Savoir s’il vaut mieux mesurer les perfor‑
mances d’un modèle de prévision sur la série 
des premières publications du PIB ou bien sur 
un millésime historique donné récent (série 
« définitive ») est une question dont la réponse 

n’est pas évidente. Comme rappelé par Bec  
& Mogliani (2015), il est possible de défendre 
qu’une prévision économique a principalement 
pour but de donner aux décideurs politiques la 
meilleure estimation possible de l’activité : de 
ce point de vue, il serait préférable d’utiliser 
un millésime historique donné pour tester nos 
modèles, de préférence le plus récent possible 
(série « définitive »). En effet, les valeurs de 
croissance du PIB correspondent bien dans ce 
cas à la meilleure mesure possible de l’activité 
économique, une fois la totalité de l’informa‑
tion disponible. Ainsi, Mogliani & Ferrières 
(2016) montrent que, dans le cas français, les 
révisions du PIB ne sont globalement pas biai‑
sées, mais que les premières estimations de 
croissance n’utilisent pas de façon efficiente 
toute l’information macroéconomique et finan‑
cière disponible.4

Néanmoins, d’un point de vue pragmatique, il 
est vrai que les performances d’une méthode de 
prévision sont de facto jugées à l’aune des pre‑
mières publications de chiffres de PIB. Ainsi, 
nous avons choisi dans cet article d’adopter une 
approche en temps réel, c’est‑à‑dire en utilisant 
les données historiques de première publication. 
Cela se justifie notamment par le fait que nous 
utilisons dans nos modèles comme variables 
explicatives des retards du PIB : nous utilisons 
donc bien l’information qui était disponible au 
cours du trimestre à prévoir. Néanmoins, par 
mesure de précaution, toutes les estimations ont 
également été menées en utilisant un millésime 
donné de croissance du PIB (récent) ; les résul‑
tats sont très comparables à ceux présentés ici.

Modèles

Nous proposons deux stratégies différentes 
pour exploiter l’information médiatique conte‑
nue dans la base de données et l’exploiter en 
prévision. La première consiste à construire un 
indicateur de « sentiment médiatique » qui pro‑
pose une mesure chiffrée de la tonalité générale 
des articles, suivant une méthodologie proche 
de celle appliquée dans Bortoli et al. (2017). La 
deuxième utilise toute l’information disponible 
en calculant l’évolution au cours du temps de la 
fréquence d’apparition des termes dans la base 
de données. Ces séries temporelles sont ensuite 
utilisées en prévision dans le cadre de régres‑
sions pénalisées.

4. Avant 2016, des premiers résultats étaient publiés 45 jours après la 
fin du trimestre et il n’y avait pas de publication supplémentaire avant les 
résultats détaillés.
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Construction d’un indicateur de sentiment 
médiatique et utilisation en prévision

L’indicateur de « sentiment médiatique » pro‑
pose une mesure chiffrée de la tonalité générale 
des articles de la base. Le principal avantage 
du recours à cette méthode est qu’elle permet 
de disposer d’un outil très similaire à ceux qui 
sont manipulés habituellement lorsqu’on utilise 
des indicateurs conjoncturels plus traditionnels 
comme les enquêtes de conjoncture ; ainsi, il 
sera possible de comparer les performances 
prédictives de notre indicateur de « sentiment 
médiatique » à celles du « climat des affaires » 
construit par l’Insee. De plus, il s’agit d’un 
indicateur facilement interprétable, dont une 
simple lecture peut permettre de connaître 
la position de l’économie dans le cycle telle 
qu’établie par l’indicateur.

Choix de la fréquence de l’indicateur de 
sentiment médiatique

Le premier choix stratégique à faire concer‑
nant l’indicateur de sentiment médiatique est 
celui de sa fréquence. En effet, étant donné la 
base d’articles constituée, il serait possible de  
synthétiser un indice trimestriel, mensuel, hebdo‑
madaire, voire quotidien. Nous avons choisi 
d’éliminer ces deux dernières possibilités :

‑ un indicateur quotidien risquerait d’être trop 
volatil, d’autant plus que le nombre d’articles 
publiés est susceptible de fortement varier d’un 
jour à l’autre de la semaine (avec une baisse 
notable le week‑end, en particulier le dimanche) ;

‑ un indicateur hebdomadaire serait délicat à 
utiliser pour prévoir une variable trimestrielle 
comme le PIB, étant donné que ces deux fré‑
quences ne « s’emboîtent » pas l’une dans 
l’autre (un trimestre ne contient pas un nombre 
fixe et entier de semaines). De plus, un tel indi‑
cateur risquerait de présenter une volatilité 
encore trop importante.

Il reste donc à choisir entre les fréquences tri‑
mestrielle et mensuelle. La première solution 
aurait pour avantage de minimiser le bruit 
contenu dans l’indicateur. Cependant, elle 
nécessiterait d’attendre la fin du trimestre pour 
calculer ce dernier. À l’inverse, un indicateur 
mensuel permet de proposer un modèle de pré‑
vision dès le premier mois du trimestre, sans 
attendre la fin de ce dernier. Ainsi, l’indicateur 
mensuel paraît présenter le meilleur compromis 
entre volatilité et fréquence/rapidité de mise 

à disposition (en théorie dès la fin de chaque 
mois). C’est d’ailleurs cette fréquence qu’ont 
également choisie les grands instituts pour 
publier leurs principaux soldes de conjoncture 
et climat des affaires.

Construction du dictionnaire de sentiment

Le calcul d’un indicateur de sentiment média‑
tique exige de pouvoir quantifier la tonalité 
positive ou négative des articles retenus : pour 
ce faire, nous utilisons un « dictionnaire de sen‑
timent ». Il s’agit d’une liste de termes pouvant 
être connotés positivement ou négativement. 
En anglais, de nombreux dictionnaires existent 
déjà pour analyser des textes : le Harvard 
IV-4 Psychological Dictionary est le princi‑
pal d’entre eux, mais d’autres dictionnaires 
sont utilisés pour des champs de recherche 
précis, comme le dictionnaire de Loughran 
& McDonald (2011) dans le domaine de la 
finance. En langue française, en revanche, ce 
type de liste préétablie est beaucoup plus rare ; 
il a donc été nécessaire d’en construire une 
pour le besoin de cette étude.

Nous avons commencé par raciniser l’en‑
semble des termes rencontrés dans le corpus 
étudié à l’aide de l’algorithme Snowball adapté 
au Français (Porter, 2001). Nous avons ensuite 
assigné un sentiment à toutes les racines appa‑
raissant plus de 500 fois dans le corpus (soit 
5 575 racines), selon trois modalités possibles :  
positive, neutre ou négative. Toutefois,  
l’élaboration d’un dictionnaire composé exclu‑
sivement de racines uniques (ou unigrammes) 
pourrait se révéler problématique. En effet, une 
racine comme « augment » n’a pas la même 
valeur selon que l’on parle d’augmentation 
de la croissance ou du chômage. Pour éviter 
ce type d’ambigüité, nous avons complété le 
dictionnaire par une liste de bigrammes, c’est 
à dire de paires de racines. Conformément à 
ce que nous avons fait pour les unigrammes, 
nous avons repéré les 5 000 bigrammes le plus 
courants du corpus, puis nous les avons clas‑
sés selon les trois mêmes modalités. Au total, 
le dictionnaire obtenu contient 840 termes,  
281 positifs et 559 négatifs5.

Attribution d’un score à chaque article et 
calcul de l’indicateur de sentiment médiatique

À partir du dictionnaire établi, un « score 
de sentiment » est attribué à chaque article i 

5. Le dictionnaire est disponible en ligne : http://www.thomas‑renault.com.

http://www.thomas-renault.com
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en fonction du nombre de termes positifs et 
négatifs qu’il contient. Plusieurs systèmes de 
notations peuvent être envisagés. Le codage 
le plus simple consiste à adopter une notation 
discrète pour chaque article (codage discret). 
Le score attribué vaut 1 si l’article compte 
plus de termes positifs que négatifs, ‑ 1 s’il 
compte plus de termes négatifs que positifs 
et 0 en cas d’égalité entre les deux catégories. 
Le codage discret a le mérite de la simplicité, 
mais, il ne permet pas de distinguer les articles 
dont la connotation globale est très marquée 
de ceux pour lesquels elle est plus nuancée. Il 
peut donc être intéressant de considérer une 
notation alternative, où le score peut s’établir 
continûment entre 1 et ‑ 1 (codage continu). 
Pour ce faire, on calcule pour chaque article 
la différence entre nombre de mots positifs et 
nombre de mots négatifs, puis on normalise par 
le nombre de mots de l’article.

La valeur de l’indicateur de sentiment pour 
le mois t est alors une simple moyenne arith‑
métique des scores de sentiments obtenus 
pour chaque article i paru au cours du mois. 
En notant n(t) le nombre d’articles parus le 
mois t, Si,t le sentiment associé à chaque article 
i parus durant le mois t, on définit donc une 
variable mensuelle de sentiment MediaSentt  
telle que :

MediaSent
n t

St
i

n t

i t= ( ) =

( )

∑� � ,
1

1

Ainsi, il est possible de calculer deux indica‑
teurs mensuels de sentiment médiatique : l’un 
basé sur un codage continu et l’autre basé sur 
un codage discret. On peut remarquer une simi‑
larité importante de ces deux indicateurs sur la 
période6 (figure I) : ce résultat est déjà rassurant 
en soi car il montre que notre méthode permet 
d’extraire de la base d’articles un sentiment 
médiatique global relativement indépendant du 
paramétrage choisi. On remarque également 
que l’indicateur est toujours négatif, quel que 
soit le codage choisi, ce qui dénote d’un biais 
pessimiste global sur les articles retenus par 
le filtrage. Notons par ailleurs que le codage 
continu permet d’obtenir un indicateur moins 
volatil que le codage discret et permet de mieux 
prendre en compte les nuances développées 
dans les textes de ces articles. Nous retenons 
dans la suite de cet article l’indicateur continu 
car il apporte de plus de meilleurs résultats 
en prévision.

6. Dans les figures I, II, III et IV, les indicateurs de sentiment médiatique 
sont lissés pour des raisons de lisibilité (moyennes mobiles d’ordre 3). 
En revanche, ce sont bien les indicateurs bruts qui sont utilisés dans les 
modèles de prévision.

Figure I
Indicateurs de sentiment médiatique discret et continu – moyenne mobile 3 mois
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Note : ce graphique illustre l'évolution de l'indicateur de sentiment médiatique (moyenne mobile 3 mois), calculé sur base d'un codage continu et 
d'un codage discret.
Source : base de données Le Monde des auteurs.
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Sur l’ensemble de la période, l’indicateur de 
sentiment médiatique paraît aussi bien suivre 
les grandes tendances de l’activité (figure II), 
même s’il semble tracer avec plus de difficulté 
les à‑coups au trimestre le trimestre, notam‑
ment sur la période récente. Cela ne le disqua‑
lifie pas pour autant, les brusques variations 
trimestrielles du PIB pouvant être dues à des 
phénomènes spécifiques qu’un indicateur de 
conjoncture ne capture pas toujours. On note 
néanmoins deux phénomènes de décrochage 
significatifs entre notre indicateur et l’acti‑
vité : en 2006, l’indicateur connaît un brusque 
décrochage, alors que l’activité ne connaît pas 
de fléchissement particulièrement marqué cette 
année‑là (à l’exception d’un troisième trimestre 
faible) ; à l’issue de la crise, l’indicateur ne 
se redresse que progressivement après avoir 
atteint un point bas en 2008‑2009 alors que sur 
la même période, l’activité rebondit vigoureu‑
sement. Cela créé un écart entre les deux séries, 
qui ne se résorbe qu’en 2011, lorsque l’activité 
s’affaisse de nouveau à la suite de la crise des 
dettes souveraines en zone euro.

De plus, notre indicateur présente un degré de 
similarité important avec l’indicateur de climat 
des affaires de l’Insee (figure III). On peut tou‑
tefois remarquer que, si les grandes tendances 
suivies par les deux séries sont identiques, le 
climat des affaires Insee présente des cycles 
courts d’un ou deux ans (particulièrement 

visibles en début de période) absents de l’indi‑
cateur de sentiment médiatique. De même, les 
décrochages que l’on observait déjà en com‑
parant notre indicateur à l’activité (en 2006 et 
post‑crise) sont également visibles ici.

Enfin, nous pouvons constater une simila‑
rité globale entre notre indicateur de senti‑
ment médiatique et (l’opposé de) l’indicateur 
Economic Policy Uncertainty (EPU) de Baker 
et al.7 (figure IV). Là encore, nous pouvons 
constater deux exceptions importantes : l’indi‑
cateur de sentiment médiatique décroche plus 
rapidement et plus fortement que l’EPU de 
Baker et al. au moment de la crise financière de 
2009 ; à l’inverse, ce dernier indique une forte 
augmentation de l’incertitude en 2016‑2017, 
sûrement à cause des élections en France et de 
la montée du Front National (avec peut‑être 
un effet Brexit), tandis que notre indicateur de 
sentiment médiatique est plutôt stable.

Dans les deux cas, notre indicateur de senti‑
ment médiatique connaît des évolutions plus 
proches de l’activité économique que l’EPU de 
Baker et al. : ainsi, on peut s’attendre ex-ante à 

7. L’indicateur EPU étant un indice d’incertitude, nous avons inversé 
l’échelle de ce dernier pour le comparer à notre sentiment médiatique, afin 
de faciliter la lecture du graphique (une hausse de l’incertitude est en effet 
cohérente avec une baisse du sentiment).

Figure II
Indicateur de sentiment médiatique continu et variation trimestrielle du PIB français
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Note : ce graphique illustre l'évolution de l'indicateur de sentiment médiatique (moyenne mobile 3 mois) et la variation trimestrielle du PIB français.
Source : base de données Le Monde des auteurs ; Insee.
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Figure III
Indicateur de sentiment médiatique continu et climat des affaires Insee
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Note : ce graphique illustre l'évolution de l'indicateur de sentiment médiatique (moyenne mobile 3 mois) et l'indicateur du climat des affaires France 
publié par l’Insee.
Source : base de données Le Monde des auteurs ; Insee.

Figure IV
Indicateur de sentiment médiatique et indicateur Economic Policy Uncertainty (opposé) de Baker et al. pour 
la France
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Note : ce graphique illustre l'évolution de l'indicateur de sentiment médiatique (moyenne mobile 3 mois) et de l'indicateur Economic Policy 
Uncertainty de Baker et al. (moyenne mobile 3 mois, opposé).
Source : base de données Le Monde des auteurs ; Baker et al. (2016).
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ce que ce dernier soit moins performant que le 
nôtre en prévision.

Nos observations graphiques sont confirmées 
par une simple analyse des corrélations des 
différentes séries considérées. L’indicateur de 
climat des affaires de l’Insee est légèrement 
mieux corrélé à la croissance du PIB que notre 
indicateur de sentiment médiatique, ce qui peut 
laisser présager de meilleures performances 
en prévision. Le climat des affaires Insee et 
l’indicateur de sentiment média sont par ail‑
leurs plutôt bien corrélés entre eux. Enfin, les 
corrélations de l’EPU de Baker et al. avec les 
autres variables (et en particulier avec la crois‑
sance du PIB) sont plus faibles, ce qui confirme 
notre intuition de moindre pouvoir prédictif  
(tableau 1). Néanmoins, on peut remarquer 
qu’il est légèrement mieux corrélé à notre indi‑
cateur de sentiment médiatique qu’aux deux 
autres indicateurs, ce qui suggère une certaine 
spécificité de l’information médiatique. Les 
statistiques descriptives des différents indica‑
teurs sont présentées en annexe.

Utilisation des indicateurs de sentiment 
médiatique en prévision

L’indicateur mensuel de sentiment médiatique 
continu est utilisé pour prévoir l’évolution du 
PIB du trimestre en cours. Plusieurs techniques 
sont théoriquement envisageables pour gérer la 
différence de fréquence entre la variable à pré‑
voir (trimestrielle) et les variables explicatives 
(mensuelles). Une première possibilité serait 
d’utiliser la méthode MIDAS (voir entre autres 
les travaux de Ghysels et al., 2005, 2007) qui 
permet de prévoir une variable à basse fré‑
quence à l’aide de variables explicatives à haute 
fréquence. Ici, nous avons plutôt opté pour 
une approche proche de celle du « blocking », 
couramment utilisée par les conjoncturistes 
(voir par exemple Bec & Mogliani, 2015) et 
qui consiste à proposer un modèle de prévision 

(ou « étalonnage ») différent pour chaque mois 
du trimestre, exploitant à chaque fois l’inté‑
gralité de l’information disponible à la date 
considérée. Ainsi, les étalonnages « mois 1 », 
« mois 2 » et « mois 3 » utilisent respective‑
ment l’ensemble de l’information disponible à 
la fin du premier, du deuxième et du troisième 
mois du trimestre. Dans la pratique, pour le cli‑
mat des affaires par exemple dont on considère 
la différence première, on notera Climatt le 
régresseur qui correspond, au « mois 1 » de pré‑
vision, à la variation entre la valeur du climat 
des affaires du 1er mois du trimestre par rap‑
port à la moyenne des valeurs prises aux trois 
mois du trimestre précédent. Au mois 2, nous 
considérons la valeur moyenne des deux mois 
du trimestre en cours par rapport à la valeur 
du trimestre précédent. Au mois 3, nous dis‑
posons alors de l’intégralité de l’information. 
La même logique est adoptée pour la variable 
MediaSentt, à l’exception du fait qu’elle est 
prise en niveau et non en différence première8. 
Le retard de la variation du PIB est également 
utilisé comme variable explicative, lorsqu’il 
est disponible (ce qui n’est par exemple pas le 
cas au mois 1)9. En revanche, nous n’utilisons 
pas l’indicateur EPU de Baker et al. comme 
variable explicative : en effet, nos premières 
analyses graphiques et études de corrélations 
ont été confirmées par le fait que cet indicateur 
ne permet pas d’améliorer la performance pré‑
dictive de nos modèles.

L’un des objectifs de l’article étant de compa‑
rer les performances respectives du climat des 
affaires de l’Insee et l’indicateur de « senti‑
ment médiatique », quatre modèle sont estimés 

8. Ce choix permet de mieux ajuster les données en échantillon et pré-
sente de meilleures performances en prévision.
9. Les retards d’ordre supérieurs de la croissance du PIB étaient rare-
ment significatifs en échantillon et ne permettaient pas d’améliorer subs-
tantiellement les performances des modèles en prévision. D’une manière 
générale, leur ajout ne modifiait qu’à la marge les modèles: nous avons 
donc choisi in fine de ne pas les inclure et de conserver des modèles 
parcimonieux.

Tableau 1
Corrélations entre la croissance du PIB, l'indicateur de sentiment médiatique, le climat des affaires de 
l'Insee et l'EPU (opposé) de Baker et al.

Sentiment  
médiatique

Climat  
des affaires (Insee) EPU (opposé)

Croissance du PIB 0.469 0.547 0.268

Sentiment médiatique ‑ 0.575 0.389

Climat des affaires (Insee) ‑ ‑ 0.253

Note : le nombre se trouvant à l’intersection de la ligne i et de la colonne j correspond à la corrélation entre la variable indiquée en ligne i et celle 
indiquée en colonne j. Par souci de parcimonie, nous n’avons indiqué chaque corrélation qu’une seule fois. 
Source : base de données Le Monde des auteurs ; Insee ; Baker et al. (2016).
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pour chacun des mois du trimestre : le premier 
utilise uniquement la variation passée du PIB 
(modèle AR simple avec le premier retard du 
PIB lorsqu’il est disponible, sinon le second), 
le deuxième comprend le retard de la croissance 
du PIB et l’indicateur de sentiment médiatique, 
le troisième le retard de la croissance du PIB et 
le climat des affaires, enfin le quatrième com‑
prend à la fois le retard de la croissance du PIB, 
l’indicateur de sentiment médiatique et le cli‑
mat des affaires en France. Les performances 
de ces modèles en prévision sont mesurées lors 
d’une simulation en temps réel. Les modèles 
sont estimés à partir du premier trimestre 1990 
et jusqu’à une date glissante du deuxième tri‑
mestre 2000 au troisième trimestre 2017, ce qui 
fournit une liste d’erreurs de prévision à partir 
de laquelle on peut calculer un RMSFE pour 
chaque modèle.

Pour la prévision du trimestre en cours, les 
modèles peuvent se formaliser comme suit 
(pour le forecasting seul l’indice de la variable 
dépendante change).

∆ ∆PIB PIBt t t= + ⋅ +−� � �α β ε1 1

 
∆ ∆ ∆PIB PIBt t t tClimat= + ⋅ + ⋅ +−� � � �α β β ε1 1 2

 ∆ ∆PIB PIBt t t tMediaSent= + ⋅ + ⋅ +−� � ��� �α β β ε1 1 2

 ∆ ∆ ∆PIB PIBt t t

t t

Climat
MediaSent

= + ⋅ + ⋅
+ ⋅ +

−� �
� �

� �

�

α β β
β ε

1 1 2

3

Nous présentons les résultats en échantillon 
complet des modèles des équations 1 à 4 en 
annexe. La variable de sentiment médiatique 
est significative au seuil de 1 % dans l’intégra‑
lité des modèles. 

Utilisation en prévision d’une régression 
pénalisée

La construction d’un indicateur de sentiment 
médiatique permet de disposer d’un outil 
simple, lisible et comparable aux indicateurs 
conjoncturels plus traditionnels comme le climat  
des affaires. Cependant, elle présente égale‑
ment des inconvénients. D’abord, elle dépend 
grandement des a priori du conjoncturiste : 
d’une part la classification des termes dans le 
dictionnaire de sentiment se fait à dire d’expert 
et repose donc sur des présupposés, d’autre 
part des choix doivent être faits en ce qui 
concerne la notation des articles et l’agrégation 

des scores, pour lesquelles il n’existe pas de 
méthode « naturelle ». De plus, calculer un 
simple indicateur synthétique ne permet pas 
d’exploiter pleinement la richesse de la base et 
présente donc le risque de négliger une partie 
de l’information qui pourrait se révéler utile 
en prévision.

Ainsi, nous proposons une deuxième méthode 
de prévision, laissant moins de place aux  
a priori du conjoncturiste et exploitant davan‑
tage la diversité de l’information contenue 
dans la base. En effet, les régresseurs mobili‑
sés dans cette approche sont les pondérations 
associées à chaque terme du vocabulaire (i.e, 
l’ensemble des termes utilisés au moins une 
fois dans le corpus d’articles). Nous excluons 
cependant les mots dits « mots outils »  
(stopwords), c’est‑à‑dire des mots très sou‑
vent utilisés (déterminants, certains adverbes) 
et donc a priori non discriminants. De même, 
ont également été éliminés les termes les plus 
courants (qui sont présents dans plus de 90 % 
des documents) et les plus rares (moins de 5 % 
du temps). En outre, comme précédemment, 
les termes sont racinisés et les combinaisons de 
deux termes consécutifs, ou bigrammes, sont 
également considérés afin de mieux prendre 
en compte des expressions telles que « mar‑
ché du travail » (correspondant au bigramme 
« marché travail »).

Nous calculons les pondérations associées à 
chaque terme du vocabulaire à l’aide de l’ap‑
proche tf‑idf (term frequency-inverse docu-
ment frequency) très utilisée dans la littérature 
en recherche d’information (voir par exemple 
Breitinger et al., 2015)10. En effet, cette pondé‑
ration s’avère plus pertinente que la fréquence 
des termes lorsque les documents manipulés 
(ici les articles) sont longs. En faisant interve‑
nir la fréquence du mot dans le document mais 
également l’inverse de la fréquence des docu‑
ments contenant ce mot, elle permet de valo‑
riser davantage un mot fréquent au sein d’un 
article s’il est peu utilisé par ailleurs. Les pon‑
dérations pour chaque mot de chaque article 
du corpus peuvent ensuite être moyennées 
par mois ou trimestre, afin que les régresseurs 
soient disponibles à la même fréquence que la 
variable dépendante.

10. En recherche d’information, la pondération tf-idf est utilisée pour 
représenter des documents (par exemple des pages web) sous forme 
de vecteurs numériques qui peuvent ensuite être comparés au vecteur 
numérique correspondant à une requête, il est alors possible d’ordonner 
les documents en fonction de leur pertinence vis-à-vis de la requête (par 
exemple une requête d’un utilisateur dans un moteur de recherche).
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Une fois ces variables obtenues, on peut leur 
appliquer des transformations usuelles ; ainsi, 
on conserve également leur premier retard, leur 
taux de croissance et la moyenne mobile sur deux  
trimestres. Au total, on obtient un ensemble d’en‑
viron 6 000 régresseurs potentiels. Ce nombre 
étant très élevé, et même supérieur au nombre 
de points de la série à prévoir, il est nécessaire de 
sélectionner un sous‑ensemble de régresseurs. 
En effet, il est préférable pour la prévision de 
se concentrer sur les modèles les plus parcimo‑
nieux, c’est‑à‑dire qui n’utilisent qu’un nombre 
limité de variables. Cela permet d’éviter les phé‑
nomènes de surapprentissage : retenir un nombre 
trop élevé de variables explicatives détériore en 
général les performances prédictives du modèle 
en dehors de l’échantillon d’estimation. Pour ce 
faire, nous utilisons l’une des techniques les plus 
couramment utilisées pour la sélection automa‑
tique de variables : la régression pénalisée.

Une régression pénalisée est une simple régres‑
sion linéaire, à laquelle on ajoute une contrainte 
(ou pénalité) concernant l’amplitude des coef‑
ficients associés à chaque régresseur. Cette 
amplitude peut être mesurée à l’aide de diffé‑
rentes normes : on parle de régression Lasso 
lorsque cette dernière est mesurée à l’aide de 
la norme L1 (somme des valeurs absolues des 
coefficients) et de régression Ridge lorsque 
c’est la norme L2 (Euclidienne) qui est utilisée. 
La pénalité Lasso ayant la propriété d’être assez 
brutale et de souvent conduire à des modèles 
trop parcimonieux, nous utilisons une combi‑
naison de cette dernière et de la pénalité Ridge ; 
on parle alors de régression Elastic‑Net.

Les régressions pénalisées offrent une plus 
grande robustesse que des techniques itératives 
telles que le stepwise, et elles présentent l’avan‑
tage d’être paramétrables, les hyper‑paramètres 
correspondant à l’importance de la pénalité.  
En cherchant les paramètres optimisant les per‑
formances en prévision, on peut favoriser la 
sélection des régresseurs au meilleur pouvoir 
prédictif. Plus précisément, l’optimisation des 
hyper‑paramètres se fait par « grid search »: pour 
différentes valeurs des paramètres, on utilise  
une fenêtre glissante et on produit une chro‑
nique d’écarts de prévision à partir de laquelle 
on peut calcule un RMSFE. On retient alors les 
hyperparamètres minimisant le RMSFE11.

Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats 
utilisant l’indicateur de sentiment médiatique  

basé sur un codage continu via l’utilisation 
d’un dictionnaire, ainsi que ceux obtenus 
par la méthode automatique basée sur une 
régression pénalisée.

Nous présentons les RMSFE des différents 
modèles selon le mois du trimestre auquel la 
prévision est réalisée (tableau 2). Nous testons 
l’hypothèse que le modèle combinant sentiment 
médiatique et climat des affaires apporte une 
prévision significativement supérieure aux autres 
modèles à l’aide du test de Harvey et al. (1997).11

Individuellement, le modèle [2] (AR + senti‑
ment média) apporte une précision légèrement 
supérieure au modèle [1] (AR simple) pour le 
trimestre courant (nowcasting), mais cette amé‑
lioration n’est pas significative. Le modèle [4]  
(avec climat des affaires) possède des propriétés 
supérieures. Néanmoins, lorsque l’on combine 
climat des affaires et sentiment médiatique, 
les performances prédictives du modèle sont 
supérieures (modèle [6]) à celle du climat des 
affaires utilisé seul (modèle [4]). C’est particu‑
lièrement sensible à partir du mois 2 pour le 
trimestre courant. La précision de la prévision 
du modèle [6] est, pour tous les horizons, supé‑
rieure à la précision des autres modèles. Le test 
de Harvey et al. (1997) nous indique que pour 
les mois 2 et 3 du trimestre courant cette diffé‑
rence est significative à un seuil de 10 %.

Ce résultat tend à montrer que, individuellement, 
le climat des affaires Insee reste un indicateur 
conjoncturel plus fiable que notre indicateur de 
sentiment médiatique. Néanmoins, le sentiment 
médiatique contient de l’information complé‑
mentaire à celle contenue dans le climat des 
affaires, permettant d’améliorer la prévision du 
PIB français.

Le modèle [3] (régression pénalisée) présente 
également des performances supérieures au 
modèle auto‑régressif [1] pour certains hori‑
zons. Cependant lorsqu’on ajoute le climat des 
affaires, variable ayant déjà un fort pouvoir 
prédictif, l’approche désagrégée [5] ne fournit 
pas des performances meilleures que le simple 
modèle autorégressif augmenté du climat des 
affaires Insee [4]. Il faut souligner qu’en dépit de 
sa robustesse face à la mobilisation de données 
de grande dimension, cette approche pâtit sans 
doute ici du très faible nombre d’observations 

11. Afin de ne pas biaiser les résultats en faveur de cette approche, la 
fenêtre glissante utilisée n’est pas la même que celle à partir de laquelle 
sont produits les RMSFE des différentes méthodes comparées dans cette 
étude. Les RMSFE sont donc produits sur la période du 1er trimestre 1998 
au dernier trimestre 1999.
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en comparaison (une centaine pour 60 fois plus 
de variables). Cette approche désagrégée reste 
toutefois intéressante, en ce sens où elle est bien 
plus aisée à mettre en œuvre, calibrée automa‑
tiquement, et n’impliquant pas la constitution 
des listes de termes qui est à la fois laborieuse 
et sujette à débat.

*  * 
*

Nous avons montré que l’information média‑
tique constitue un outil prometteur pour 
l’analyse conjoncturelle. L’exploitation sys‑
tématique des articles mis en ligne par Le 
Monde depuis 1990 à l’aide des techniques 
de l’analyse textuelle nous a permis de mesu‑
rer ce potentiel pour la prévision en avance 
(forecasting) ou immédiate (nowcasting) du 
PIB français. Plus précisément, nous avons 
envisagé deux stratégies différentes : la pre‑
mière a consisté à construire un indicateur  
synthétique, la seconde à utiliser plus largement  
l’ensemble de l’information disponible dans 
la base. Ces deux approches ont chacune leurs 
avantages et leurs inconvénients. La première 
permet de construire un indicateur de sentiment  
médiatique lisible et dont les propriétés théo‑
riques sont proches de celles d’autres outils 

conjoncturels plus classiques (climat des 
affaires). En revanche, l’utilisation d’un tel 
indicateur suppose de ne prendre en compte 
qu’une partie de l’information contenue dans 
la base ; de plus, sa construction repose sur 
un certain nombre de choix et de partis pris 
questionnables. À l’inverse, l’utilisation de 
l’ensemble de l’information de la base via une 
technique de sélection de variables (régression 
pénalisée) a pour avantage son exhaustivité, 
ainsi qu’une dimension « agnostique » : elle est 
facile à mettre en œuvre et ne repose sur aucun 
a priori. Elle apporte cependant des résultats 
inférieurs à l’approche utilisant un dictionnaire 
de sentiment prédéfini.

Néanmoins, ce constat globalement favorable 
doit être quelque peu tempéré. À tous les hori‑
zons, le climat des affaires synthétisé par l’Insee 
paraît être un outil plus performant que l’infor‑
mation médiatique. De même, l’ajout de cette 
dernière ne permet pas toujours un gain signifi‑
catif de pouvoir prédictif : elle paraît donc jouer 
pour le moment davantage un rôle de complé‑
ment que de substitut. Enfin, il est nécessaire 
de rappeler que les instituts de conjoncture se 
doivent de continuer à développer leur activité 
de production d’indicateurs : les indicateurs de 
sentiment médiatique ne sauraient les rempla‑
cer car économistes et pouvoirs publics doivent 
disposer d’une source indépendante et maîtrisée  
pour la mesure du climat des affaires.  

Tableau 2
RMSFE des modèles de prévision du taux de croissance du PIB au trimestre T en fonction de l'horizon de 
prévision

Mois de prévision Mois 1  
(T – 1)

Mois 2  
(T – 1)

Mois 3  
(T – 1)

Mois 1  
(T)

Mois 2  
(T)

Mois 3  
(T)

Mois avant la publication 6 5 4 3 2 1

[1] AR(1) 0.4057 0.3941 0.3941 0.3927 0.4039 0.4039

[2] AR(1) + Sentiment 0.3968 0.3951 0.3931 0.3798 0.3727 0.373

[3] AR(1) + Elastic‑Net 0.3781 0.3955 0.3904 0.3793 0.3672 0.3820*

[4] AR(1) + Climat 0.3434* 0.3475* 0.3459* 0.3406* 0.3689 0.3712

[5] AR(1) + Elastic‑Net + Climat 0.3642 0.3879 0.3835 0.3755 0.3552 0.3749

[6] AR(1) + Sentiment + Climat 0.3357 0.3446 0.3403 0.3281 0.3331* 0.3326*

Note : ce tableau présente les RMSFE des modèles [1] à [6]. Pour chaque horizon temporel (chaque colonne), le RMSFE le plus faible est indi‑
qué en gras. Pour chaque mois du trimestre et chaque modèle, l'étoile * indique que, d'après le test de Harvey et al. (1997), l'erreur quadratique 
moyenne de prévision (RMSFE) du modèle est significativement plus faible que celle du modèle de référence au seuil de 10 %. Les modèles [2], 
[3], et [4] sont comparés au modèle [1]. Les modèles [5] et [6] au modèle [4]. Par exemple, au mois 2 en T, le RMSFE du modèle [6] (AR(1) + 
Sentiment + Climat) est significativement plus faible que celui de modèle [4] (AR(1) + Climat).
Source : base de données Le Monde des auteurs ; Insee ; calculs des auteurs.
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ANNEXE 1 _____________________________________________________________________________________________

STATISTIQUES DESCRIPTIVES

Tableau A1
Statistiques descriptives de la croissance du PIB, du sentiment médiatique et du climat des affaires Insee

Fréquence Moyenne Médiane Min Max Écart‑Type Skewness Kurtosis

Croissance 
 du PIB Trimestrielle 0.3383 0.3456 ‑ 1.1967 1.2270 0.4218 2.0606 ‑ 0.7953

Sentiment 
médiatique Mensuelle ‑ 0.0105 ‑ 0.0104 ‑ 0.0228 ‑ 0.0011 0.0037 0.1955 ‑ 0.2251

Climat des 
affaires Insee Mensuelle 99.47 100.35 68.43 118.71 10.13 ‑ 0.0877 ‑ 0.4747

Source : base de données Le Monde des auteurs ; Insee.
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ANNEXE 2 _____________________________________________________________________________________________

COEFFICIENTS DES MODÈLES ÉCONOMÉTRIQUES

Tableau A2‑1
Coefficients des modèles au mois 1

Mois 1 (T) Mois 1 (T) Mois 1 (T) Mois 1 (T)

α 0.2537*** 0.7207*** 0.2514*** 0.6228***

∆PIBT‑2 0.2700*** 0.1456 0.2942*** 0.1935**

∆PIBT‑1

∆ClimatT 0.0605*** 0.0560***

∆MediaSentT 40.4608*** 32.1605***

R – carré ajusté 0.070 0.145 0.258 0.303

Tableau A2‑2
Coefficients des modèles au mois 2

Mois 2 (T) Mois 2 (T) Mois 2 (T) Mois 2 (T)

α 0.2642*** 0.8672*** 0.2980*** 0.8402***

∆PIBT‑2

∆PIBT‑1 0.2430* 0.0908 0.1593 0.0283

∆ClimatT 0.0467*** 0.0431***

∆MediaSentT 51.95*** 46.9353***

R – carré ajusté 0.055 0.169 0.196 0.288

Tableau A2‑3
Coefficients des modèles au mois 3

Mois 3 (T) Mois 3 (T) Mois 3 (T) Mois 3 (T)

α 0.2761*** 1.0301*** 0.3118*** 0.9987***

∆PIBT‑2

∆PIBT‑1 0.2139* 0.0036 0.1190 ‑ 0.0645

∆ClimatT 0.0423*** 0.0384***

∆MediaSentT 64.4305*** 58.9808***

R – carré ajusté 0.037 0.206 0.190 0.331

Note : le tableau présente les résultats de l'équation  ∆PIBT = α + β1 * ∆PIBT‑1+ β2 * ∆ClimatT + β3 * MediaSentT + εt (∆PIBT-2 au mois 1 car le PIB 
du trimestre suivant n'a pas encore été publié) sur l'intégralité de l'échantillon (1990-T1 à 2017-T4). ***, **, * indiquent respectivement une signifi‑
cativité des coefficients à 1 %. 5 % et 10 %. Les écarts-types sont robustes à l’hétéroscédasticité.
Source : base de données Le Monde des auteurs ; Insee ; calculs des auteurs
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Résumé – Dans le cadre du partenariat la liant à la Banque de France, la Fédération du e‑commerce 
et de la vente à distance (FEVAD) fournit mensuellement le chiffre d’affaires réalisé en  
e‑commerce auprès des particuliers, depuis 2012. Dans l’attente des livraisons, la Banque de 
France procède à des estimations, dont l’enjeu est renforcé par la croissance du e‑commerce. Le 
modèle autorégressif (SARIMA(12)) utilisé jusqu’ici peut désormais être complété par d’autres 
modèles statistiques s’appuyant sur des données exogènes grâce à un historique plus long de 
données. Cet article détaille les différents choix opérés conduisant à la prévision finale : transfor‑
mation des données, modèles à sélection de variables et stratégie pour la prévision. Les requêtes 
Google notamment, mesurées par Google Trends, permettent d’améliorer la capacité prédictive 
du modèle final, obtenu en combinant les modèles simples.

Abstract – Under its partnership with the Banque de France, the Federation of E-Commerce 
and Distance Selling (Fédération du e-commerce et de la vente à distance - FEVAD) has pro-
vided monthly consumer online retail sales data since 2012. Pending the release of new data, 
the Banque de France carries out estimations, a task complicated by the growth of online retail. 
The autoregressive model (SARIMA(12)) used up to now can now be complemented by other 
statistical models that draw on exogenous data with a longer historical time series. This paper 
details the system of choices that results in the final forecast: data conversion, variable selection 
methods and forecasting approaches. In particular, Google queries, as measured by Google 
Trends, help enhance the predictive accuracy of the final model, obtained by combisingle models.
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traitement de la stationnarité des séries, puis le pro‑
cessus complet de test des modèles. La quatrième 
partie est dédiée aux résultats et à leur interpré‑
tation. La dernière partie présente la conclusion.1

Revue de littérature

Données Google Trends

Disponibles en quasi temps réel, les indices 
Google Trends fournissent l’évolution tempo‑
relle des requêtes effectuées par les utilisateurs 
sur le moteur de recherche Google. Ils consti‑
tuent un flux d’information et une source de 
données massives. N’ayant pas trouvé de trace 
de leur utilisation par les institutions publiques 
pour des travaux récurrents, ils ont cependant 
fait l’objet de plusieurs publications. Les tra‑
vaux d’Ettredge et al. (2005) ou ceux d’Askistas 
& Zimmerman (2009), consacrés à la prédiction 
du taux de chômage en utilisant des mots‑clés 
recherchés dans Google, montrent l’intérêt de 
ces indicateurs. Choi & Varian (2009, 2011) 
se montrent plus mitigés quant à l’apport des 
Google Trends. Par ailleurs, leur revue de litté‑
rature recense de nombreuses publications utili‑
sant les recherches Google, principalement dans  
le domaine de l’épidémiologie ; l’outil alors utilisé 
et développé par Google (Google Flu) a été sup‑
primé (le 20 août 2015), suite à des défaillances 
déjà mentionnées par Bortoli & Combes (2015).

Ces outils sont complètement pilotés par 
Google : la méthodologie de construction est 
opaque, comportant de nouveaux risques pour 
les utilisateurs. Les changements de métho‑
dologie de Google Trends sont susceptibles 
d’engendrer des ruptures de séries. Par ailleurs, 
l’émergence de nouveaux acteurs a un impact 
sur la formulation des requêtes par les utilisa‑
teurs. McLaren & Shanbhogue (2011) alertent 
quant aux baisses mécaniques de certaines 
requêtes dans leur application au chômage 
(par exemple en France, la baisse de la requête 
« ANPE » au profit de « Pôle emploi » suite à la 
restructuration de l'ANPE et des Assedic).

Sélection de variables

Les méthodes de machine learning apportent 
une solution à la sélection de variables, et plus 

1. D’après la FEVAD, la part du e‑commerce dans le commerce de détail 
(hors alimentaire, conformément au champ de l’enquête de conjoncture 
Commerce de Détail de la Banque de France) était de 7 % en 2013,  
8 % en 2014 et 9 % en 2015.

D ans le cadre du partenariat la liant à la 
Banque de France, la Fédération du 

e‑commerce et de la vente à distance (FEVAD) 
fournit mensuellement le chiffre d’affaires 
réalisé en e‑commerce1 « B2C » (Business to 
Consumer). Cependant, ces livraisons sont trop 
tardives pour être intégrées à la première publi‑
cation de l’enquête mensuelle de conjoncture 
(EMC) du Commerce de détail, pour laquelle 
ces données sont estimées.

Jusqu’à présent, la faible profondeur histo‑
rique des données restreignait le champ des 
possibles techniques en termes de prévision. 
Le modèle autorégressif utilisé jusqu’ici peut 
maintenant être complété par des modèles uti‑
lisant des données exogènes disponibles au 
moment de l’estimation : les indices quanti‑
tatifs conjoncturels du commerce traditionnel 
(issus de l’enquête mensuelle de conjoncture 
du Commerce de Détail) et les données Google 
Trends. Concrètement, l’estimation des don‑
nées de la Fédération du e‑commerce et de la 
vente à distance (FEVAD) du mois M a lieu en 
période d’enquête (au début du mois M + 1). 
Les indices quantitatifs conjoncturels du  
mois M sont alors en cours de construction, 
et les données Google Trends du mois M sont 
définitives. Ces estimations rentrent pleinement 
dans le cadre d’un exercice de nowcasting.

Cette évolution rencontre deux problèmes. 
Premièrement, Google Trends fournit de nom‑
breuses variables explicatives, parmi lesquelles 
les meilleures doivent être sélectionnées. Une 
méthode de machine learning, le « lasso adap‑
tatif », développée par Zou (2006), répond à la 
contrainte duale du sujet, à savoir combiner la 
faible profondeur de l’historique des données 
FEVAD (les données commencent en 2012) 
avec l’immense champ des requêtes Google pos‑
sibles. Ensuite, disposant de plusieurs modèles 
avec des variables exogènes d’origines diffé‑
rentes, il est intéressant de vérifier si la combi‑
naison de modèles permet d’obtenir de meilleurs 
résultats. Ce sujet est largement débattu, comme 
l’expliquent Bec et Mogliani (2015).

Après la première partie situant l’article dans la 
littérature, la deuxième partie décrit les données, 
avec la présentation de l’enquête Commerce de 
Détail (CD), des données FEVAD et des données 
Google Trends. Les particularités et l’opacité de 
la méthodologie de construction de ces dernières 
nécessitent la mise en place de tests de robustesse 
et de corrections automatisées, liées aux ruptures 
de séries. La troisième partie porte sur les choix 
de modélisation. Y sont abordés successivement le 
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particulièrement le lasso adaptatif développé par 
Zou (2006). Pour rappel, l’équation du lasso2 
classique introduit par Tibshirani (1996) est :

β β λ β λβ
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j j
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Dans la régression lasso, la même pénalité λ 
est appliquée à toutes les variables. Zou (2006) 
propose d’adapter la pénalité en fonction des 
variables dans le lasso adaptatif (adalasso) :
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Le lasso adaptatif est un lasso pondéré. Ses pro‑
priétés d’Oracle, démontrées par Zou (2006), lui 
confèrent deux avantages sur le lasso classique. 
La première est la consistance de sa sélection 
de variables, i.e. le meilleur sous‑ensemble de 
variables (parmi le jeu de variables initial) est 
choisi ; ce qui n’est pas toujours le cas d’un 
lasso classique (cf. Zou, 2006). La seconde 
propriété d’Oracle est la consistance de l’esti‑
mation paramétrique (convergence asympto‑
tique en loi normale de l’estimateur).

Si Zou (2006) définit les pénalités indivi‑
duelles w = �1 β

γ , avec β l’estimateur des 
moindres carrés ordinaires et γ > 0 (en pratique, 
γ ∈{ }0 5 1 2. � ;� � ;� ), une alternative consiste à uti‑
liser l’estimateur issu de la régression ridge3, 
introduite par Hoerl & Kennard (1970), pour 
définir le vecteur de pénalités individuelles. Son 
utilisation permet notamment d’éviter une mau‑
vaise estimation des pénalités due à la présence 
de multi‑colinéarité parmi les régresseurs.

L’optimisation du lasso adaptatif se fait donc en 
deux étapes. Premièrement, les pénalités indi‑
viduelles sont déduites d’une régression ridge :
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La valeur de la pénalité κ  est alors obtenue par 
validation croisée « leave one out »4 (Hyndman 
& Athanasopoulos, 2018). Ensuite, w ridge

 = β  
mène à l’équation du lasso (dont la pénalité λ est  
également optimisée par validation croisée 
« leave one out ») :

β β λ β λβ
 

adalasso
j

p

j j
j

p

j jY x w= − + ≥
= =

∑ ∑argmin
1

2

1
0,�

L’avantage du lasso adaptatif est de fonction‑
ner en grande dimension (nombre de variables 
supérieur au nombre d’observations, i.e. à la 
taille de la fenêtre temporelle dans notre cas). 
Il est aussi réputé pour sa parcimonie. Ces deux 
propriétés répondent aux deux contraintes du 
grand nombre de requêtes Google possibles et 
des courts historiques des livraisons FEVAD.

Combinaison de modèles ou modèle global ?

Trois modèles individuels ont été mis en œuvre : 
le modèle Google Trends, le modèle CD2345 issu de 
l’enquête commerce de détail, et le modèle 
SARIMA qui était utilisé jusqu’à présent.

Bec & Mogliani (2015) recensent les méthodes 
les plus fréquentes en termes de combinaison 
d’information. Selon eux, Bates & Granger 
(1969) sont les premiers à se positionner, en 
faveur de l’agrégation de prévisions issues de 
modèles distincts. Plus tard, Diebold (1989) 
encourage l’utilisation d’un seul modèle, com‑
binant différentes sources d’information hété‑
rogènes. Plus récemment, Huang & Lee (2010) 
affirment qu’un modèle global est meilleur 
s’il est bien spécifié. Par ailleurs, Clements et 
Galvão (2008) ou Kuzin et al. (2013) tranchent 
en faveur de l’agrégation lors d’applications 
empiriques. Dans l’exercice de prévision de 
l’indice de consommation, Bec & Mogliani 
(2015) ont de meilleurs résultats avec l’agré‑
gation. Le test de Diebold et Mariano (1995), 
dont l’hypothèse nulle est que deux prévisions 
issues de modèles différents ne sont pas signifi‑
cativement différentes, est un indicateur déter‑
minant pour favoriser un modèle.

Cet article vise à enrichir ce débat d’un nouveau 
cas d’application en comparant les résultats de la 
combinaison de modèles avec ceux d’un modèle 
global dont la spécification est la même que pour 
les modèles individuels, soit le lasso adaptatif 
appliqué à tous les régresseurs simultanément 
(Google Trends, indices CD et SARIMA). De 
Gooijer & Hyndman (2006) mettent en avant les 
bénéfices de l’agrégation, notamment sa lisibi‑
lité lorsque les modèles agrégés sont facilement 
interprétables. Ici, l’agrégation concerne les 
trois modèles individuels, chacun portant des 
effets qui lui sont propres :

 - le modèle SARIMA reproduit le schéma passé 
de la série ;

 - le modèle CD exploite les données issues du 
commerce de détail traditionnel ;

 - l’information d’internet est extraite du modèle 
basé sur les indices Google Trends.

2. Lasso est l’acronyme de Least Absolute Shrinkage and Selection Operator.
3. La régression ridge et la régression lasso sont des régressions pénali‑
sées de normes respectivement L2 et L1.
4. Concrètement, l’échantillon de validation est constitué d’une obser‑
vation ; celui d’apprentissage, des n −1 autres observations (pour un 
échantillon de taille n). Les n valeurs de κ , obtenues sur chaque échan‑
tillon d’apprentissage (chacune minimisant la RMSE) font l’objet d’une 
moyenne pour obtenir la valeur finale de κ .
5. Le modèle CD est un lasso adaptatif dont les variables explicatives 
sont les indices quantitatifs du commerce de détail.
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La question est de pondérer chaque prévision :

Y Y Y Yt t
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t

gTrends

t

CD
   

+ + + += + +1 1 1 1γ µ ϑ

Plusieurs stratégies d’agrégation sont possibles, 
des plus simples, telles que la pondération par la 
moyenne (γ µ ϑ= = = 1 3 ) ou par l’inverse des 
erreurs – in-sample ou out-of-sample (cf. Aiofli 
& Timmerman, 2006) –, aux plus élaborées. Par 
exemple, l’inférence bayésienne, dont le fon‑
dement est le théorème de Bayes6 (cf. Marin 
& Robert, 2010), déduit la probabilité d’un évè‑
nement à partir d’autres évènements déjà évalués. 
La statistique bayésienne, particulièrement utili‑
sée lorsque les échantillons sont petits, débouche 
sur des méthodes de classification, ou d’agréga‑
tion ici. Hoeting et al. (1999) mettent en avant les 
bonnes performances de l’agrégation bayésienne. 
Zeugner (2011) a développé un package R sur le 
sujet. L’idée est de tester les modèles d’une classe 
M  donnée et de les pondérer selon leurs probabi‑
lités d’être le bon modèle. La classe M est celle 
des modèles linéaires. Habituellement, le grand 
nombre de modèles rend difficile l’agrégation 
bayésienne (cf. Hoeting et al., 1999). Ce n’est pas 
le cas ici : avec trois régresseurs (correspondant 
aux estimations des modèles Google Trends, CD 
et SARIMA), huit modèles linéaires sont pos‑
sibles. En notant D  les données et M jj � 1 8≤ ≤( ) 
un modèle donné, le théorème de Bayes donne :

P M D
P D M P M

P D M P Mj
j j
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Il s’agit de préciser les deux termes du numé‑
rateur pour évaluer la probabilité a posteriori7 :

 - P M j( )  correspond à la probabilité a priori8 
que le modèle M j soit le bon ;

 - P D M pr D M pr M dj j j j j j| | |( )= ( ) ( )∫ β β β,�  
avec β j les paramètres du modèle : 
β γ µ ϑj j j j= { }, ,  estimé sur le modèle M j. Ici, 

les paramètres sont la quantité d’intérêt.

Concrètement, les valeurs des coefficients 
obtenus dans chaque modèle M j de la classe M   
sont pondérées par la probabilité que chaque 
modèle M j soit le bon : γ γ= ∑

i
i iP M D( | ) avec 

γ γi iE D M= ( | ,� ) la valeur du coefficient dans 
le modèle Mi. Il en est de même pour µ et ϑ.

Données

L’Enquête mensuelle de conjoncture 
Commerce de Détail

Une des enquêtes mensuelles de conjoncture 
réalisées par la Banque de France est consacrée 

au commerce de détail6789 (CD). Elle suit l’évo‑
lution des chiffres d’affaires (CA) TTC des 
6 800 entités de l’échantillon (réparties selon 
plus de 4 000 entreprises) ; chaque mois, le taux 
de réponse est d’environ 90 %. Chaque entité 
fournit son CA total et la part des principaux 
produits (si elle n’est pas « mono produit »). 
Ces données individuelles sont ensuite regrou‑
pées selon des caractéristiques communes aux 
entreprises : par mode de distribution (phy‑
sique : petit commerce traditionnel, grande 
surface spécialiste et succursaliste, hyper et 
supermarchés, grand magasin et magasin popu‑
laire ; et à distance : vente à distance) et par 
produit (e.g. électroménager, chaussures, etc.). 
Les indices quantitatifs conjoncturels sont éta‑
blis pour ces agrégats (par exemple : les petits 
commerces traditionnels vendant du mobilier).

Construction des indices quantitatifs 
conjoncturels

Chaque indice de chiffre d’affaires Y  issu de 
l’enquête est ainsi construit (avec X  le montant 
de chiffre d’affaires associé) :

Y Y X
XM M

M

M

= −
−

12
12

Toutes les grandeurs de l’équation précédente 
concernent les mêmes entreprises. Selon la 
méthodologie de l’enquête, les chiffres d’af‑
faires sont cylindrés, i.e. le périmètre utilisé pour 
X M est le même que pour X M −12. Autrement dit, 
ce sont les mêmes entreprises qui sont consi‑
dérées dans ces deux (sommes de) chiffres 
d’affaires. Le cylindrage évite les variations 
extrêmes non représentatives de l’échantillon 
(points aberrants). La fermeture (ou l’ouver‑
ture) d’un magasin est le phénomène extrême le 
plus fréquent auquel l’enquête est confrontée : 
la baisse (respectivement hausse) de chiffre 
d’affaires qui en découle est compensée par des 
évolutions opposées dans l’ensemble de ses 
concurrents, ensemble qui ne sera pas pris en 
compte dans sa totalité dans l’échantillon. Par 
ailleurs, il est plus probable de capter une fer‑
meture qu’une ouverture de magasin (magasin  
ou nouvelle enseigne non encore entrés dans 

6. L’écriture commune du théorème est : P A | B =
P B | A P A

P B | A P A + P B | A P A
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) 
avec P la mesure de probabilité, A et B deux évènements.
7. La probabilité a posteriori est déterminée à l’aide des données in sample.
8. Il y a différentes manières de déterminer les probabilités a priori, 
comme le montre Zeugner (2011). Dans notre cas, plusieurs tests ont été 
faits (prior binomial, uniforme, déterministe, etc.) sans affecter significati‑
vement les résultats.
9. Les derniers résultats sont disponibles à cette adresse : https://
www.banque‑france.fr/statistiques/chiffres‑cles‑france‑et‑etranger/
enquetes‑de‑conjoncture/conjoncture‑commerce‑de‑detail.

https://www.banque-france.fr/statistiques/chiffres-cles-france-et-etranger/enquetes-de-conjoncture/conjoncture-commerce-de-detail
https://www.banque-france.fr/statistiques/chiffres-cles-france-et-etranger/enquetes-de-conjoncture/conjoncture-commerce-de-detail
https://www.banque-france.fr/statistiques/chiffres-cles-france-et-etranger/enquetes-de-conjoncture/conjoncture-commerce-de-detail
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l’échantillon), si bien que la mesure serait biai‑
sée en l’absence de cylindrage.

Disponibilité des indices

Seule une partie des indicateurs croisant pro‑
duits et circuits de distribution physiques 
(vente en magasin) sont calculés, faute d’un 
échantillon suffisant et pour des raisons de 
confidentialité des données (cf. cases vides 
dans le tableau 1). Ces indices sont disponibles 
depuis 1990 à la différence de celui de la vente 
à distance, qui ne l’est que depuis 2012. Cet 
article porte sur les indices bruts (cf. la partie 
consacrée à la modélisation). Le tableau 1 pré‑
sente les indices quantitatifs conjoncturels des 
ventes physiques des produits concernés par les 
livraisons de la FEVAD10.

La FEVAD

Le champ du e‑commerce n’est pas suivi par 
une collecte directe. La FEVAD (Fédération 
du e‑commerce et de la Vente à distance) livre 
à la Banque de France les chiffres d’affaires 
(CA) mensuels agrégés de ses adhérents les 
plus importants, depuis janvier 2012. Ils sont 
environ 70 et leur liste évolue. Dans l’enquête, 
ces données participent à la construction des 
indices de CA (définis supra) appliqués à 
la vente à distance (VAD). Conformément 
à la méthodologie de l’enquête, les CA du  
mois M et leur révision à échantillon constant 
du mois M −12 sont livrés chaque mois. Ces 
livraisons concernent le CA total (« total 

produits industriels hors automobiles ») et 
ceux de cinq produits : électroménager, textile 
(habillement et textile de maison – dénommé 
habillement dans la suite), chaussures (maro‑
quinerie incluse), électronique grand public 
(EGP) et mobilier (meubles essentiellement). 
Le périmètre du total étant plus vaste que celui 
des cinq produits réunis, son CA est supérieur 
à la somme de ceux des produits. En moyenne 
(sur l’historique des livraisons), les CA des 
cinq produits représentent 68 % du CA total. Le 
tableau 2 donne la part (en %) de la VAD dans 
chaque produit selon la FEVAD.10

Rapprochement des données FEVAD 
avec celles de l’EMC

Pour chacune des six estimations (des indices 
de CA total VAD et des cinq produits VAD), 
les données issues de l’enquête sont utilisées. 
La figure I présente les indices des différents 
circuits de distribution dans l’EGP (ventes phy‑
siques et VAD).

Dans l’EGP, le pic des ventes en décembre est 
commun aux différents circuits de distribution. 
Les corrélations11 entre l’indice de CA de la 
FEVAD et les indices de CA des ventes phy‑
siques pour l’EGP (en %) complètent l’infor‑
mation graphique (tableau 3).

10. NB : d’autres produits que les chaussures, l’EGP, l’électroménager, 
les meubles et l’habillement s'ajoutent pour constituer le total.
11. Ces corrélations sont calculées sur les indices différenciés sur 
un mois, conformément aux données utilisées lors de la modélisation 
(cf. infra).

Tableau 1
Moyennes et écart‑types des indices quantitatifs conjoncturels des ventes physiques  
issus de l'enquête mensuelle de conjoncture du Commerce de Détail

Petit commerce 
traditionnel

Grande surface spécialiste 
et succursaliste

Hyper et 
supermarché

Grand magasin et 
magasin populaire

Ensemble des 
ventes physiques

Total Produits industriels  
hors automobiles

91.2 
17.5

Chaussures 91.2 
21.1

94.3 
27.0

EGP 81.5 
30.3

98.1 
46.3

82.5 
33.1

Électroménager 96.1 
15.6

103.6 
15.4

97.6 
23.9

Meubles 105.1 
18.4

108.4 
20.5

126.1 
38.7

Habillement 102.1 
28.4

101.6 
28.8

99.0 
19.1

87.4 
24.3

Lecture : une case vide signifie l’absence d’indicateur pour le croisement concerné. Les moyennes et écarts‑types calculés sur la période janvier 
2012 ‑ décembre 2017 sont présentés respectivement en première et seconde ligne.
Source : Banque de France DGS SEEC.
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La corrélation entre l’indice de CA VAD et celui 
des grandes surfaces spécialisées et succursa‑
listes incite à utiliser les données des ventes 
physiques pour estimer les données FEVAD.

Tableau 2
Part de la vente à distance dans chaque produit

Produit Poids de la VAD (en %)

Chaussures 11

EGP 23

Électroménager 18

Meubles 13

Habillement 13

Total 10

Lecture : selon la FEVAD, la VAD représente 11 % des ventes de 
chaussures en 2017.
Source : FEVAD.

Figure I
Indices (bruts) des différents canaux de distribution dans l'électronique grand public (EGP)
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EGP - Petit commerce traditionnel EGP - Grande surfaces spécialisée et succursaliste

EGP - Hyper et Supermarchés EGP - indice CA FEVAD

Source : FEVAD, Banque de France DGS SEEC.

Tableau 3
Corrélations de l’indice de chiffre d'affaires FEVAD  
avec les indices du commerce traditionnel issus 
de l’enquête dans l’électronique grand public

Canaux de distribution Corrélation avec l’indice VAD 
(en %)

Petit commerce traditionnel 44

Grandes surfaces  
spécialisées et succursalistes 96

Hyper et Supermarchés 48

Note : ces corrélations sont calculées sur la période 01/2012‑01/2018.
Source : Banque de France DGS SEEC, FEVAD.

D’une manière générale, rapprocher ces don‑
nées permet l’observation de mécanismes éco‑
nomiques simples. Par exemple, à long terme, 
un effet de substitution se traduit par une baisse 
des ventes dans les points de ventes physiques ; 
le corollaire est une hausse des ventes à dis‑
tance. En revanche, à court terme, une hausse 
(ou baisse) des ventes physiques peut annoncer 
une hausse (baisse, respectivement) des ventes 
à distance : ces évolutions communes traduisent 
celle de la consommation des ménages.

Google Trends

Google Trends fournit les indices mensuels 
des termes requêtés sur le moteur de recherche 
Google par les utilisateurs. Élaborés par 
Google selon une méthodologie non publique, 
ces indices sont constitués selon les champs 
(définis par l’utilisateur) géographique (la 
France ici), temporel (l’historique maximum 
remonte à 2004), fréquentiel (mensuel ici) et 
d’appartenance à une catégorie (par exemple 
« Shopping », cf. infra). Disponibles si le 
volume des recherches est « suffisant » (au 
sens de Google), ces indices sont constitués 
de valeurs entières comprises entre 0 et 100 et 
portent sur des échantillons des recherches 
totales effectuées. Outre le fait que la méthodo‑
logie de construction des indices Google Trends 
est opaque, certains des points précédents 
appellent à effectuer des tests de robustesse.
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L’échantillonnage de Google

Construit sur un échantillon aléatoire des 
recherches, un indice Google Trends diffère 
entre deux tirages. Comparer les séries d’un 
même terme, requêtées plusieurs fois, participe 
à vérifier la robustesse de l’outil. À titre illustra‑
tif, le tableau 4 donne les corrélations obtenues 
pour deux tirages distincts réalisés à quelques 
jours d’intervalle (i.e. à méthodologies Google 
et Google Trends constantes, a priori)

Cette expérience a été répétée de nombreuses 
fois, sans obtenir de corrélation inférieure à 
90 % sur les indices différenciés sur un mois. 
Dans ces conditions, la méthode d’échantil‑
lonnage parait suffisamment fiable pour requê‑
ter régulièrement les indices Google Trends. 
L’impact de l’échantillonnage sur les résultats 
sera discuté plus loin.

Indices de valeurs entières

Ensuite, l’extraction simultanée des indices 
Google Trends pose problème. Effectivement, 
lors d’une extraction commune d’indices (entre 
deux et cinq) via l’outil, la valeur 100 est attri‑
buée à l’indice connaissant le pic de recherches 
sur l’historique requêté ; les maxima des 
autres indices sont au prorata. Si les volumes 
de recherches diffèrent significativement, les 
indices des requêtes moins populaires prennent 
un nombre restreint de valeurs – du fait d’être 
constitués de valeurs entières –, qui reflètent 
mal leurs variations. Or, dans un modèle sta‑
tistique, le nombre de décimales des variables, 
et plus généralement la précision des variables, 
peut avoir une influence sur l’estimation 
finale selon Kozicki & Hoffman (2004). Afin 
d’avoir les valeurs les plus précises possibles 
chaque série Google Trends est donc extraite 
individuellement. Les deux derniers points 
couplés – l’échantillonnage et le fait que les 
indices soient constitués de valeurs entières – 
ne favorisent pas la précision des données 
Google Trends.

Catégorie

L’outil Google Trends répertorie les requêtes 
Google par catégorie, correspondant au contexte  
dans lequel la recherche est faite12. L’exemple 
de la requête « iPhone » appelle à la vigilance 
lors des extractions (figure II).

Si la catégorie « Marchés commerciaux et indus‑
triels » n’est pas utile pour étudier la VAD, la 
série tracée illustre l’importance du choix de la 
catégorie : son maximum, atteint en septembre 
2013, n’est pas synonyme d’une explosion des 
ventes. En l’absence de plus d’information sur 
les catégories, toutes les requêtes utilisées dans 
la suite de l’article appartiennent à la catégorie 
« Shopping », correspondant a priori le mieux 
au e‑commerce.

Ruptures de séries

Si Google communique peu sur l’évolution de la 
méthodologie de construction des indices, deux 
remarques figurent sur la page d’extraction :

‑ « La fonctionnalité de détermination de la 
position géographique a été améliorée. Cette 
mise à jour a été appliquée à partir du 1er jan‑
vier 2011. »

‑ « Notre système de collecte de données a été 
amélioré. Cette mise à jour a été appliquée à 
partir du 01/01/2016. »

Les utilisateurs sont donc prévenus lors des 
principales modifications de l’outil. De plus, 
celles‑ci sont effectives plusieurs mois après. 
Les indices de CA FEVAD démarrant en jan‑
vier 2012, la seconde remarque appelle une 
attention particulière13.

L’analyse des indices Google Trends à l’aide 
de la méthode X13 détecte un grand nombre 
de valeurs aberrantes, notamment en janvier 
2016. Du fait de l’opacité de la méthodologie 
de construction des indices Google Trends 
et de leur nombre important (plus de 150) 
– susceptible d’augmenter avec le dévelop‑
pement du e‑commerce –, le traitement des 

12. Par exemple, le terme « jaguar » peut référer à l’animal ou au 
constructeur automobile. Les requêtes Google sont probablement réper‑
toriées dans les catégories grâce aux clics post requêtes (i.e. aux sites 
consultés suite à la requête).
13. Afin d’améliorer la robustesse des calculs, les indices Google Trends 
sont extraits depuis janvier 2011. S’il est globalement convenu qu’une 
désaisonalisation ne peut se faire avec un historique inférieur à 3 ans, 
ajouter un an d’historique permet de stabiliser les séries CVS et, donc, 
d’améliorer la détection des valeurs aberrantes.

Tableau 4
Corrélations entre indices Google Trends tirés  
à plusieurs jours d’intervalles

(En %)

Amazon Cdiscount Fnac E. Leclerc eBay

98.1 97.4 98.9 95.5 90.2

Note : corrélations calculées sur les indices différenciés sur un mois 
allant de janvier 2004 à février 2018 (170 points).
Source : Google Trends, Banque de France DGS DESS SEEC.
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valeurs aberrantes a été systématisé. À travers 
l’exemple de l’indice Google Trends d’Ama‑
zon, ses étapes peuvent être explicitées. Ici, 
un saut de niveau est détecté en janvier 2016 ; 
après évaluation, la série peut être corrigée 
(figure III).

La première étape du traitement est la dessai‑
sonalisation de l’indice car, afin de capter un  
maximum de valeurs aberrantes, la détection 
s’opère sur les deux indices (brut et CVS). 
Ensuite, la nature de la valeur aberrante est  
déterminée : saut de niveau (level shift), variation  

Figure II
Requêtes Google Trends « iPhone »
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Source : Google Trends.

Figure III
Traitement de la valeur aberrante détectée sur l’indice Google Trends d’Amazon
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passagère (transitory change) ou valeur sin‑
gulièrement aberrante (additive outlier). Dans 
le cas d’Amazon – et plus largement des 
valeurs aberrantes détectées en janvier 2016 
(cf. Cdiscount, annexe 1) – il s’agit d’un saut 
de niveau. Enfin, l’ampleur de la rupture de 
série est estimée par l’écart entre le point de 
la série CVS14 de janvier 2016 et la prévision 
de la même série tronquée en décembre 2015. 
Cette correction est alors appliquée au reste de 
la série (contrairement aux valeurs aberrantes 
singulières dont le traitement est ponctuel).

Améliorant la qualité des séries en pseudo 
temps réel, la détection des valeurs aberrantes 
est moins fiable en temps réel, i.e. sur le dernier 
point de la série : du recul sur la valeur aber‑
rante aide à la qualifier15 et améliore la précision 
de son estimation. Les seules valeurs aberrantes 
non traitées sont celles traduisant l’apparition 
de nouvelles requêtes (nouvel acteur, nouvelle 
marque, etc. ; cf. exemple de la chaussure infra). 
D’ailleurs, la mouvance du e‑commerce appelle 
à la vigilance quant au choix des requêtes.

Listes de variables

D’une part, l’émergence du e‑commerce 
s’accompagne de nouveaux acteurs. Pour les 
chaussures par exemple, les trois pure players 
(vendant uniquement sur internet) leaders du 

e‑commerce sur le marché français sont relati‑
vement récents (figure IV).1415

La croissance de l’indice « Chaussures » de  
2004 à 2011 correspond à l’émergence des 
ventes de chaussures sur internet. Graphique‑
ment, le lancement de Zalando en France, en 
décembre 2010, est très clair (l’indice passe de 
1 à 19 en deux mois : 11/2010 ‑ 01/2011).

D’autre part, certains acteurs du e‑commerce, 
présents au début, immergent. Dans le domaine 
de l’électroménager, l’indice Google Trends de 
GrosBill en témoigne (figure V).

Si la requête présentait un intérêt il y a quelques 
années, ce spécialiste du e‑commerce pour 
l’électroménager et l’EGP a perdu des parts de 
marché, par rapport à Boulanger par exemple. 
Une dernière illustration de la mouvance des 
acteurs du e‑commerce concerne la fusion d’en‑
treprises telles que la Fnac et Darty : désormais, 
l’indice Google Trends associé est « Groupe Fnac 
Darty ». En général, le e‑commerce connaît une 
évolution permanente, bien retranscrite par les 

14. Dans cet exemple, l’estimation du saut de niveau est faite à l’aide des 
CVS car celle fournie par les données brutes semblait moins cohérente.
15. Par exemple, un saut de niveau ne peut être détecté qu’a posteriori : 
à son apparition, la valeur aberrante peut être (au mieux) qualifiée de 
valeur aberrante valeur aberrante singulière avant d’être requalifiée en 
saut de niveau (suite à l’apparition d’autres points).

Figure IV
Indices Google Trends liés à la chaussure
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indices Google Trends. Par exemple, la baisse de 
popularité de la requête Google pour un acteur 
du e‑commerce peut s’accompagner d’une 
hausse des requêtes pour des concurrents. Dans 
cet univers, il est impératif de régulièrement  
réviser les variables utilisées, en particulier 
celles concernant les acteurs du e‑commerce 
pour les différents produits. Afin de ne pas négli‑
ger l’aspect évolutif des termes recherchés, il est 
possible de rétropoler les résultats avec d’autres 
variables en effectuant une double collecte (i.e. 
en testant le modèle sur deux jeux de variables).

Néanmoins, une des limites de l’approche 
réside dans les listes initiales de variables 
(elles sont présentées en annexe 2). Pour 
l’indice total, cette pré‑sélection corres‑
pond essentiellement aux acteurs majeurs du 
e‑commerce en France. Les pré‑sélections 
des cinq produits sont un mélange de pure 
players (exemple : Sarenza, pour les chaus‑
sures), d’enseignes (La Halle), de termes 
génériques (chaussures femme) et de marques 
(Converse). Des travaux préliminaires, tels 
qu’une recherche documentaire sur les produits 
concernés par l’estimation ou la consultation  
de sites spécialisés, ont été menés afin d’anti‑
ciper les comportements préalables à un achat. 
Ils ont conduit à retenir des listes de variables 
hétérogènes (cf. tableau complet en annexe 2).

Du reste, la tendance de popularité d’un site 
internet n’est pas nécessairement la même que 
celle de l’indice Google Trends associé car 

tous les internautes ne passent pas par Google : 
les modes de consultation des sites internet 
évoluent, notamment avec l’émergence du 
m‑commerce16 où les applications évitent l’uti‑
lisation du moteur de recherche.

Modélisation

Traitement de la stationnarité  
et saisonnalité

La plupart des séries ne sont pas station‑
naires mais plutôt intégrées d’ordre 1 ; la 
différenciation s’impose. Cette opération 
classique participe à éviter les régressions 
fallacieuses (cf. Phillips, 1986), un phéno‑
mène fréquent lors de régressions entre séries 
temporelles, traduit par des résultats trop opti‑
mistes signifiés par un R² anormalement élevé 
(cf. Granger & Newbold, 1974). L’introduction 
d’une variable mesurant la tendance (Phillips 
& Perron, 1988) ou de termes autorégressifs y 
participent aussi.

Dans le but de mieux mesurer la tendance du 
e‑commerce, il a été question de travailler 
avec les séries corrigées des variations saison‑
nières (CVS). Cette solution n’a pas été rete‑
nue. D’abord, les historiques courts des séries 

16. Selon la FEVAD, 36.6 millions de Français achètent sur internet, dont 
9.3 millions ont déjà effectué un achat à partir de leur mobile (en 2017).

Figure V
Indices Google Trends de Boulanger et GrosBill
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https://www.fevad.com/wp-content/uploads/2017/06/Chiffres-Cles-2017_BasDef.pdf
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n’assurent pas une désaisonalisation de qualité 
sur toutes les séries17, surtout lors des premières 
estimations (36 points à la première itération ; 
plus de 70 maintenant) ; d’autant que, du fait 
de son émergence, le e‑commerce connaît des 
changements de saisonnalité (figure VI).

La figure VI représente les séries brutes de 
deux indices de CA de l’habillement (VAD et 
Petit commerce traditionnel) et deux requêtes 
Google Trends associées au produit : « Kiabi » 
et « Zara ». L’indice de CA de la VAD connaît 
des changements de saisonnalités : par exemple, 
dans les premières années, le mois de juillet est 
nettement au‑dessus du mois d’août. En 2015, 
l’écart entre les deux mois se réduit et, en 2016, 
le mois de juillet est plus bas. L’allure géné‑
rale de la série illustre bien les changements 
de saisonnalités. Ce phénomène est commun 
aux indices Google Trends. Par exemple, pour 
Zara, le maximum annuel est atteint au mois de 
janvier pour les années allant de 2013 à 2016 ; 
or la valeur du mois de novembre 2017 est 
supérieure à celles des mois de janvier 2017 et 
2018. De même, la série de Kiabi ne présente 
pas une stabilité saisonnière remarquable. 
Dans ces conditions, la dessaisonalisation de 
nombreuses séries est de qualité incertaine. 
En revanche, les saisonnalités de l’indice du 
Petit commerce traditionnel sont stables. Les 
changements sont plus rares pour des séries 

bien établies (l’indice a démarré en 1990). Plus 
généralement, les séries de l’enquête passent 
systématiquement les tests de saisonnalité 
(autocorrélation, Friedman, Kruskall‑Wallis, 
pics spectraux, périodogramme), ce qui n’est 
pas toujours le cas des séries Google Trends.17

En outre, les derniers points d’une série CVS 
sont les plus susceptibles d’être modifiés par 
l’apparition de nouveaux points (cf. Eurostat, 
2018). À chaque livraison de la FEVAD, 
lorsqu’il est possible d’évaluer la prévision 
précédente, les derniers points de la série 
CVS changent ; pouvant influencer fortement 
le modèle. L’instabilité des CVS sur les der‑
niers points est particulièrement forte pour les 
séries du e‑commerce, notamment du fait de 
saisonnalités encore mal établies et des courts 
historiques. Alors que l’ampleur de l’instabi‑
lité des CVS est de 0.2 point en moyenne sur 
la période 01/2015‑01/2018 pour l’indice de 
la grande distribution, elle est de 1.6 point en 
moyenne pour l’indice de CA total de la VAD 
(voir annexe 3), soit de l’ordre de grandeur des 
erreurs de prévisions (infra). Ces arguments 
conduisent à privilégier une modélisation des 
données brutes différenciées.

17. Plus de 150 séries sont utilisées pour réaliser les six estimations.

Figure VI
Indices issus de l’habillement
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Processus d’estimation et d’évaluation  
de la performance

Modèles

Jusqu’ici, un modèle SARIMA était utilisé pour 
chaque produit. Faisant office de référence par 
la suite, il est toujours mis à jour. Par ailleurs, 
le lasso adaptatif est utilisé dans trois modèles, 
implémentés sur chaque produit :

‑ modèle « Google Trends », utilisant les 
Google Trends (voir annexe 4) ;

‑ modèle « CD », basé sur les indices quantita‑
tifs conjoncturels des ventes physiques issus de 
l’enquête CD18 (cf. tableau 1) ;

‑ modèle global, sélectionnant parmi toutes les 
variables disponibles19.

Outre les variables exogènes, une tendance et 
une composante autorégressive font aussi par‑
tie du jeu de variables initiales dans ces trois 
modèles. L’introduction de la tendance répond 
à la pleine croissance (a priori non linéaire) du 
e‑commerce. Et, plus qu’une composante auto‑
régressive, il s’agit de la modélisation SARIMA 
de l’indice, qui devient une variable potentiel‑
lement sélectionnée par l’algorithme du lasso 
adaptatif, au même titre que la tendance et les 
variables exogènes (indices Google Trends et/
ou indices quantitatifs conjoncturels). Enfin, le 
cinquième modèle est le fruit de l’agrégation 
bayésienne (« Combinaison de modèles » dans 
la suite) des modèles SARIMA, Google Trends 
et CD. La confrontation de ses résultats avec 
ceux du modèle global contribue au débat sur 
la combinaison d’information.

Protocole de test

À chaque itération du protocole de test, i.e. 
chaque mois, les conditions réelles sont répli‑
quées. Plus précisément, les valeurs des  
données Google Trends et des indices quan‑
titatifs conjoncturels des ventes physiques 
issus de l’enquête du mois M sont disponibles,  
contrairement aux données FEVAD.

Concrètement, l’estimation se fait en deux 
étapes : la première consiste à modéliser l’in‑
dice par un processus autorégressif (SARIMA). 
Outre l’obtention de sa propre prévision, cette 
opération sert aussi à déterminer la variable uti‑
lisée dans les modèles de lasso adaptatif. Dans 
un second temps, les trois modèles à sélection 

de variables (Google Trends, CD et global) sont 
élaborés. La combinaison de modèles ne peut 
être construite qu’après les modèles SARIMA, 
Google Trends et CD.1819

La qualité des modèles est jugée après livrai‑
son des données FEVAD puisque le critère de 
jugement, dans le cadre d’un exercice de now -
casting, est la capacité de prévision. L’indicateur 
est donc la RMSFE (Root Mean Squared 
Forward Error), soit l’écart‑type des erreurs de 
prévision, mesure de l’erreur out-of-sample. La 
RMSE (Root Mean Squared Error), mesure de 
l’erreur in-sample, est aussi présentée car elle 
aide à comprendre la pondération dans la com‑
binaison de modèles et à repérer d’éventuels 
phénomènes de sur‑apprentissage.

Par ailleurs, chaque mois, la fenêtre d’estima‑
tion des modèles s’agrandit d’un point. Du fait 
des courts échantillons à disposition, travailler 
avec une fenêtre extensible plutôt qu’avec une 
fenêtre glissante pour l’échantillon d’estima‑
tion participe à la stabilisation des modèles. 
Les données FEVAD sont livrées depuis jan‑
vier 2012. La différenciation des données mène 
à février 2012. Avec un historique minimal de 
3 ans pour assurer la robustesse de l’estimation, 
la première prévision est celle de février 2015.

Résultats

Seuls les résultats pour le total seront détaillés, 
ceux concernant les produits seront exposés de 
façon plus synthétique.

Total

Conformément à l’objectif de l’étude, les 
erreurs de prévision (out-of-sample) consti‑
tuent un résultat important (figure VII).

La figure VII montre les erreurs de prévision 
des différents modèles. Graphiquement, les 
résultats sont proches : globalement, les résul‑
tats du test de Diebold‑Mariano (cf. Diebold 
& Mariano, 1995) ne permettent pas d’affirmer  
que les prévisions des modèles sont signi‑
ficativement différentes. Les RMSFE et les 
moyennes des erreurs de prévision (en absolu) 
permettent de mieux appréhender les résultats 

18. Pour rappel, dans le cas de l’indice total, les indices de CA VAD des 
cinq produits sont aussi utilisés. 
19. Ce modèle peut, à certaines itérations, être identique à l’un des modèles 
individuels (e.g. si aucune requête Google Trends n’est sélectionnée).



ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018 47

Utilisation des données Google Trends dans les enquêtes de conjoncture du commerce de détail de la Banque de France

prédictifs, tandis que les RMSE témoignent de 
la capacité d’ajustement aux données in-sample 
(tableau 5).

Au sens de la RMSFE, qui reste l’indicateur pri‑
vilégié, le modèle Google Trends est le plus per‑
formant avec la combinaison de modèles (4.8), 
pour le jeu de données Google retenu (jugé 
représentatif des simulations effectuées, voir 
encadré). Ici, les moins bonnes performances 
de la combinaison de modèles sans les données 
Google justifient l’apport de Google Trends. La 
combinaison de modèles est aussi meilleure au 
sens de la moyenne des erreurs absolues. Cette 

mesure de l’erreur est intéressante car l’un des 
objectifs de l’agrégation est aussi de minimiser 
les gros écarts de prévision. Les résultats des 
modèles individuels sont relativement proches. 
En termes de RMSE, les deux modèles dispo‑
sant de toute l’information (la combinaison de 
modèles et le modèle global) s’ajustent mieux 
aux données de l’échantillon.

Avant de comparer ces deux modèles, les résul‑
tats des modèles individuels méritent d’être 
détaillés ; particulièrement le modèle Google 
Trends qui doit apporter des garanties en termes 
de parcimonie et de stabilité.

Figure VII
Erreurs de prévision des modèles dans l’estimation de l’indice total
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Lecture : l’erreur de prévision pour le mois d’août 2016 du modèle global est de 8.1 points d’indice : après livraison des données FEVAD, la valeur 
de l’indice de CA du total était supérieure (de 8 points) à la prévision du modèle global.
Source : Google Trends, FEVAD, Banque de France DGS SEEC.

Tableau 5
RMSFE et moyenne des RMSE des modèles dans l’estimation de l’indice total

Total Google Trends CD SARIMA Modèle global Combinaison 
de modèles

Combinaison de modèles 
sans Google Trends

RMSFE 4.8 5.2 5.0 5.5 4.8 5.0

Moyenne des erreurs de 
prévision absolues 3.9 4.0 3.9 4.5 3.8 3.9

Moyenne des RMSE 3.3 3.7 4.2 2.3 2.6 2.8

Note : la combinaison de modèles sans Google Trends correspond à l’agrégation du modèle CD et du modèle SARIMA. Il permet notamment de 
juger l’apport des données Google Trends. Cependant, la variable SARIMA étant présente dans tous les modèles CD, l’agrégation perd de son 
sens ; ainsi, il ne sera pas présenté pour les résultats obtenus sur les produits.
Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.
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Modèle SARIMA

Faisant office de référence comme habituelle‑
ment dans la littérature, le modèle SARIMA 
présente de bonnes performances prédictives 
(RMSFE de 5.0), malgré un moins bon ajus‑
tement aux données de l’échantillon (RMSE 
de 4.2). Cependant, il lui arrive d’être moins 
bon que les autres modèles. Par exemple, 
en décembre 2016, les données exogènes 
apportent une réelle information.

Modèle Google Trends

Conformément au protocole de test, la sélec‑
tion de variables du lasso adaptatif s’effectue 
à chaque itération. Donc, les coefficients du 
modèle évoluent dans le temps (figure VIII). 
Pour une meilleure lisibilité, les 30 variables de 
l’estimation du CA total ont été réparties sur 
six graphiques. En axe secondaire de chacun 
d’entre eux, l’évolution de la pénalité lasso.

Les graphiques de la figure VIII montrent 
l’évolution temporelle des coefficients selon 
l’axe primaire et celle de la pénalité lasso en 
axe secondaire. S’il n’est pas courant de regar‑
der l’évolution de la pénalité lasso au cours 
du temps, puisqu’il s’agit d’une optimisation 
différente à chaque itération, celle‑ci permet 
d’expliquer l’évolution du nombre de variables 
retenues : plus elle est faible, plus le nombre 
de requêtes Google Trends retenues est élevé. 

Ensuite, concernant la variable SARIMA, il 
était attendu que son coefficient soit proche 
de 1 puisqu’elle correspond à la modélisation 
autorégressive de la variable. Du reste, les évo‑
lutions des coefficients des variables Google 
Trends – mises en relief avec celle de la péna‑
lité du lasso – sont stables ; signifiant que ces 
variables modélisent une partie de l’informa‑
tion non captée par la composante SARIMA. 
Le tableau des valeurs moyennes, minimums et 
maximums obtenues pour chaque variable est 
donné en annexe 5.

Concernant la sélection, près de 9 variables 
sont retenues en moyenne à chaque itération ; 
ce qui est acceptable étant donné la taille des 
échantillons (36 points à la première itération, 
72 à la dernière). Les variables Google Trends 
les plus retenues sont eBay, PriceMinister, 
Groupon, Showroomprivé et Leroy Merlin 
(voir annexe 5).

Modèle commerce de détail (CD)

Outre l’indice de CA de l’ensemble des ventes 
physiques (cf. tableau 1), les indices de CA 
VAD des cinq produits sont utilisés. En effet, 
par construction, les CA des cinq produits 
contribuent au CA total. Cependant, toutes les 
données FEVAD étant livrées simultanément, 
ces indices sont prolongés au dernier point via 
une modélisation SARIMA. L’évolution des 
coefficients est donnée en annexe 6. Le modèle 

Encadré – Sensibilité des modèles à l'échantillonnage Google

Les variables Google Trends sont susceptibles d’être 
modifiées d’un mois sur  l’autre du  fait de  l’échantillon‑
nage de Google. En témoignent les écarts‑types des 
RMSFE, obtenus sur trente simulations(a), des modèles 
utilisant les variables Google Trends (tableau A) :

Par ailleurs, chaque simulation correspond à l’estimation 
conjointe des indices des cinq produits et du total. Or, 
certaines variables Google Trends sont communes au 
total et à un produit. Il n’a donc pas été possible d’extraire 

un jeu de variables Google Trends dont les résultats 
des modèles, en termes de RMSFE, se situent tous à 
la médiane. Ceux présentés dans le corps de l’article 
correspondent à l’une des simulations les plus repré‑
sentatives (pour les six estimations), i.e. les RMSFE des 
modèles Google Trends sont très proches de la médiane.1

(a) Chaque simulation porte sur le total et les produits, soit 150 séries 
Google Trends. Google limitant l’extraction massive de séries, il est dif‑
ficile d’augmenter considérablement le nombre de simulations.

Tableau A
Impact de l’échantillonnage Google sur les résultats en termes d’écart‑type de RMSFE

 Google Trends Modèle global Combinaison de modèles

Total 0.4 0.3 0.4

Lecture : l’écart‑type des RMSFE obtenues sur les 30 simulations pour le modèle Google Trends est de 0.4.
Source : Google Trends, FEVAD, Banque de France DGS SEEC.
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Figure VIII
Évolution des coefficients du modèles Google Trends et de la pénalité du lasso
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est parcimonieux, sélectionnant une à deux 
variables en plus de la composante autorégres‑
sive (estimation SARIMA). L’indice de CA 
VAD de l’habillement est systématiquement 
et logiquement – en moyenne, le montant de 
CA de l’habillement représente 22 % du total, 
soit le plus gros des cinq produits – sélec‑
tionné. Ses résultats out-of-sample (RMSFE 
et moyenne des erreurs de prévision absolues) 
sont moins bons que les modèles Google Trends 
et SARIMA (cf. tableau 5). In-sample (RMSE), 
il se situe entre le modèle Google Trends et le 
modèle SARIMA.

Combinaison de modèles

La combinaison de modèles présente les meil‑
leures performances prédictives en moyenne 
selon les deux indicateurs, la RMSFE et l’er‑
reur moyenne absolue. Au cours du temps, il 
n’a jamais la moins bonne prévision. Les poids 
des modèles permettent de juger sa stabilité 
(figure IX).

Depuis la fin 2016, le poids du modèle Google 
Trends augmente. En moyenne, il est supé‑
rieur (0.55) à celui des deux autres modèles, le 
SARIMA (0.21) et CD (0.18). L’évolution des 
erreurs de prévision des modèles Google Trends, 
CD et SARIMA éclaire celle des poids. Si les 
erreurs de prévision des trois modèles sont rela‑
tivement proches, ce qui s’explique principale‑
ment par la présence de la variable SARIMA 

dans les modèles Google Trends et CD, cer‑
taines différences méritent une attention parti‑
culière. Par exemple, au mois d’octobre 2016, 
le modèle Google Trends joue le rôle principal 
dans l’agrégation, avec un poids de 0.54, contre 
0.31 pour le modèle SARIMA et 0.10 pour le 
modèle CD. Lors de la livraison des données 
FEVAD fin novembre 2016, il est possible de 
confronter les prévisions avec la valeur réelle. 
La figure VII, qui représentant les erreurs de 
prévision, montre que le modèle Google Trends 
est le moins bon des trois avec une erreur de 
6.0 points d’indice, contre ‑ 3.3 et ‑ 3.7 pour 
les modèles CD et SARIMA. Une fois l’erreur 
apprise, le mois suivant, la pondération change 
drastiquement : le poids du modèle Google 
Trends passe à 0.30, contre 0.37 pour le modèle 
SARIMA et 0.26 pour le modèle CD.

Par ailleurs, la figure IX est l’occasion de détail‑
ler les formules de l’agrégation bayésienne. 
Conformément à la revue de littérature, huit 
modèles sont possibles à partir de trois régres‑
seurs (correspondant ici aux valeurs estimées par 
les modèles Google Trends, CD et SARIMA). 
Le tableau 7 fournit les coefficients de chaque 
régresseur dans les modèles Mi (1 8≤ ≤i ) et la 
probabilité P M Di( | ) que chaque modèle Mi 
soit le bon. Enfin, la dernière colonne corres‑
pond au modèle bayésien, dont les coefficients 
sont obtenus en pondérant ceux des modèles Mi 
par les probabilités P M Di( | ). Les valeurs du 
tableau 6 sont celles de septembre 2016.

Figure IX
Évolution des poids dans la combinaison de modèles
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Les valeurs de la dernière colonne sont 
conformes à la figure IX (septembre 2016). 
L’agrégation bayésienne fait partie des algo‑
rithmes d’apprentissage statistique ; l’erreur in-  
sample contribue à la détermination des poids. 
La figure X représente l’évolution des RMSE.

À chaque itération, il est possible de calculer 
la RMSE réalisée sur l’échantillon d’estima‑
tion du modèle. Le modèle SARIMA présente 
sur toute la période la plus mauvaise erreur 
in-sample, contrastant avec ses bonnes capaci‑
tés prédictives. Selon la figure X, l’agrégation 
d'information permet aussi de diminuer l’er‑
reur sur l’échantillon d’estimation du modèle, 
par rapport à ses composantes. Ensuite, si les 
évolutions des erreurs in-sample des modèles 
agrégés (avec et sans Google Trends) sont 

semblables, la performance prédictive est meil‑
leure avec l’apport des données Google Trends. 
Enfin, le modèle Google Trends présente des 
erreurs proches des autres modèles, confortant 
l’idée que le nombre de variables sélection‑
nées par le lasso adaptatif est convenable et 
qu’il n’y a pas de sur‑apprentissage. Pour s’en 
assurer, les erreurs in-sample (RMSE) peuvent 
être mises en perspective avec celles réalisées 
out-of-sample (RMSFE) (cf. tableau 5).

Logiquement, les erreurs de prévisions sont 
plus grandes. Ensuite, les classements des 
modèles sont respectés lors du passage de 
la RMSE à la RMSFE, sauf pour le modèle 
global : son erreur fait plus que doubler hors 
échantillon.

Tableau 6
Détail du calcul des poids dans l’agrégation bayésienne (en septembre 2016)

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 Modèle bayésien

Google Trends 0.96 0.69 0.78 0.82 0.65

CD 0.31 1.01 0.34 0.38 0.10

SARIMA 0.99 0.21 0.66 ‑ 0.20 0.22

P (Mi | D) 0.57 0.19 0.09 0.06 0.05 0.02 0.01 0.00

Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.

Figure X
Évolution des RMSE des modèles pour l’estimation de l’indice de CA total
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Lecture : lors de l’estimation des modèles pour la prévision de décembre 2015, la RMSE la plus faible était celle du modèle global (1.5). La RMSE 
la plus élevée était celle du SARIMA (4.8). 
Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.
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Modèle global

Ce phénomène s’explique probablement par 
un sur‑apprentissage. Effectivement, bien que 
la procédure du lasso adaptatif soit la même 
que pour les modèles Google Trends et CD, 
le modèle global est moins parcimonieux : 
en moyenne, 13 variables sont sélectionnées, 
ce qui est un nombre relativement important 
par rapport au nombre de points observés 
(36 points à la première itération). Il retient plus 
de variables que les modèles Google Trends et 
CD cumulés. Plus précisément, sur la période 
du protocole de test, 82 % des variables sélec‑
tionnées dans le modèle global le sont dans l’un 
des deux autres modèles ; 12 % ne sont sélec‑
tionnées que dans le modèle global et les 6 % 
restant concernent les variables sélectionnées 
par les modèles Google Trends ou CD et non 
sélectionnées par le modèle global. En somme, 
la sélection de variables du modèle global 
est trop large ; engendrant un phénomène de 
sur‑apprentissage. Du reste, l’évolution des 
coefficients est moins stable.

Dans le cas de l’indice total, le modèle global 
est moins performant que la combinaison de 
modèles. En outre, la lisibilité de la combinai‑
son de modèles, bien que restreinte (les résul‑
tats du test de Diebold‑Mariano ne permettant 
pas d’affirmer que les prévisions des trois 

modèles sont significativement différentes), 
reste meilleure que celle du modèle global, dont  
l’évolution des coefficients le rend moins interpré‑
table. L’utilisation de la combinaison de modèles 
est donc favorisée. Si les résultats obtenus pour 
l’indice total ont été largement détaillés, ceux  
des produits sont présentés plus succinctement.

Produits

Parcimonie

Le lasso adaptatif vise la parcimonie des 
modèles. Pour chaque produit, le tableau 7 pré‑
sente le nombre moyen de variables retenues par 
modèle (concerné par la sélection de variables).

Les modèles CD sont les plus parcimonieux ; 
le plus souvent, une variable issue de l’enquête 
est sélectionnée, en plus de la composante 
SARIMA. Les modèles Google Trends sont 
moins parcimonieux ; le nombre de variables 
sélectionnées reste correct au vu de la taille des 
échantillons, à part peut‑être pour l’habillement.

Dans les modèles Google Trends des produits, 
outre la composante SARIMA et la constante 
(systématiquement sélectionnées), les cinq 
variables les plus retenues (sur 38 itérations) 
sont recensées dans le tableau 8.

Tableau 7
Nombre de variables retenues par modèle utilisant le lasso adaptatif et par produit

Google Trends CD Modèle global
Chaussures 9.7 2.2 10.0
Meubles 10.3 2.4 10.9
Électroménager 9.0 2.1 5.9
EGP 8.8 2.0 10.5
Habillement 12.8 3.6 8.7

Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.

Tableau 8
Variables les plus retenues dans les modèles Google Trends, par produit

Chaussures Spartoo 
(38)

Sarenza 
(36)

Converse 
(36)

Chaussures de ville 
(32)

Chaussures de foot 
(28)

Meubles Cinna 
(38)

Roset 
(33)

Meuble en bois 
(32)

Buffet + commode +  
vaisselier (31)

IKEA 
(26)

Électroménager Machine à laver le 
linge (37)

Four 
(28)

Cuisinière 
(28)

Conforama 
(26)

GrosBill 
(24)

EGP Appareil photo reflex 
numérique (37)

Télévision 
(35)

JBL 
(35)

Sony 
(27)

Samsung Electronics 
(23)

Habillement Costume  
(34)

Décoration 
(29)

Jennyfer 
(28)

Lingerie 
(27)

3 Suisses (25) et 
Vêtements femme (25)

Source : Google Trends, FEVAD, Banque de France DGS SEEC.
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Le tableau 8 illustre l’hétérogénéité des requêtes 
Google le plus souvent sélectionnées dans les 
modèles Google Trends : articles (four, télé‑
vision), marques (Cinna, Samsung), requêtes  
générales (vêtements femme, chaussures de foot), 
pure player (Spartoo, GrosBill) et spécialiste de 
la VAD (3 Suisses). La diversité des comporte‑
ments des utilisateurs du moteur de recherche 
Google est bien retranscrite ici. Notons que la 
variable de tendance n’est jamais sélectionnée.

Pour chacun des produits, contrairement au 
cas de l’indice total, le modèle global est 
plus parcimonieux que le modèle Google 
Trends, rédui sant ainsi un des risques de  
sur‑apprentissage. En premier lieu, le tableau 9 
présente les moyennes des RMSE.

Conformément aux attentes, les modèles dis‑
posant de toute l’information sont globalement 
meilleurs, au sens de la RMSE, que les modèles 
à une seule source d’information (Google 
Trends, CD, SARIMA). Le second enseigne‑
ment du tableau 9 est que le modèle Google 
Trends s’ajuste systématiquement mieux aux 
données de l’échantillon que le modèle CD et le 
modèle SARIMA ; ce qui peut s’expliquer par 
un nombre plus grand de variables retenues.

Capacités prédictives

Si le modèle Google Trends était, en moyenne, 
systématiquement meilleur sur la période 
d’estimation (selon la RMSE) que les modèles 
CD et SARIMA, il n’est pas meilleur pour la  
prévision. Ses performances prédictives sont 
globalement du même ordre de grandeur  
que celles des modèles CD et SARIMA 
(tableau 10). Plus généralement, les résultats 
obtenus sur les différents produits sont mitigés 
et contrastés. L’ajout des données exogènes 
– que ce soit les données Google Trends ou les 
indices conjoncturels quantitatifs – ne diminue 
pas l’erreur de prévision.

Le modèle le plus performant pour les chaus‑
sures est le modèle CD ; le modèle Google 
Trends est légèrement meilleur, au sens de la 
RMSFE, que le modèle SARIMA. Concernant 
les meubles, l’apport de Google Trends est 
plus net. L’EGP progresse (par rapport au 
modèle SARIMA) également avec les données  
exogènes. En revanche, dans les cas de 
l’électro ménager et de l’habillement, leur 
apport n’améliore pas les résultats (par rapport 
au modèle SARIMA).

Tableau 9
Moyenne des RMSE des modèles pour l’estimation des indices de CA des produits

Google Trends CD SARIMA Modèle global Combinaison de 
modèles

Chaussures 8.2 10.5 10.9 7.8 7.6
Meubles 6.0 7.3 7.4 5.7 5.5
Électroménager 6.1 6.9 7.2 6.4 5.5
EGP 5.8 7.4 7.7 5.5 7.2
Habillement 5.3 6.0 6.3 5.9 4.3

Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.

Tableau 10
RMSFE et écart‑types liés à l’échantillonnage Google pour l’estimation des indices de CA des produits

Google Trends CD SARIMA Modèle global Combinaison de modèles
Chaussures 13.2 0.3 12.7 13.6 13.8 0.4 13.4 0.2
Meubles 11.9 0.5 12.3 12.0 13.2 0.4 11.8 0.5
Électroménager 11.7 0.3 10.4 10.2 12.3 0.3 11.2 0.3
EGP 15.5 0.3 15.3 16.4 11.5 0.5 13.1 0.3
Habillement 9.8 0.3 10.1 9.2 15.2 0.5 9.7 0.2

Note : les résultats présentés dans le corps de l’article sur les cinq produits sont issus de la même simulation que ceux de l’indice total ; les RMSFE 
sont très proches des médianes obtenues sur les trente simulations.
Lecture : la RMSFE du modèle Google Trends pour l’estimation de l’indice de CA des chaussures est de 13.2 ; sur les trente simulations réalisées 
pour évaluer la sensibilité des résultats à l’échantillonnage Google, l’écart‑type obtenu est de 0.3. La RMSFE du modèle CD est de 12.7 (et n’est 
pas impactée par l’échantillonnage Google). 
Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.
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Ensuite, vis‑à‑vis de la combinaison de l’infor‑
mation, les résultats sont aussi mitigés. D’une 
part, la combinaison de modèles présente 
de meilleurs résultats prédictifs (RMSFE) 
que le modèle global, excepté pour l’EGP. 
D’autre part, la combinaison d’information 
n’apporte pas les résultats escomptés. Selon 
la RMSFE, la combinaison de modèles n’est 
meilleure que dans le cas des meubles, seul 
produit pour lequel le modèle Google Trends 
sur performe les modèles CD et SARIMA. De 
fait, les performances in-sample influent sur 
la pondération des modèles dans l’agrégation. 
Et, le modèle Google Trends fournissant de 
meilleures estimations (selon la moyenne des 
RMSE, cf. tableau 5), son poids dans l’agréga‑
tion est important (tableau 11).

Comme pour les moyennes des RMSE, celles 
des poids dans l’agrégation sont établies sur la 
période du protocole de test. L’habillement est 
le seul produit pour lequel le poids du modèle 
Google Trends n’est pas le plus important.

*  * 
*

Le e‑commerce est un phénomène en pleine 
expansion. De fait, les ventes réalisées sur 
internet prennent davantage de poids dans 
la consommation des ménages, et donc dans 
l’enquête mensuelle de conjoncture Commerce 
de Détail de la Banque de France. Dans ce 
contexte, l’estimation des chiffres d’affaires 
livrés (tardivement) par la FEVAD devient un 
sujet de premier plan.

Jusqu’ici, elle était le fruit d’un modèle auto‑
régressif. Les travaux présentés dans cet article 
étudient l’apport des données exogènes que sont 
les indices du commerce de détail traditionnel 

des ventes physiques (issus de l’enquête men‑
suelle de conjoncture) et les indices Google 
Trends. Chaque source apporte une information 
qui lui est propre. L’avantage commun de ces 
sources de données, à savoir être disponible 
avant les livraisons de la FEVAD, est idoine 
pour l’exercice de nowcasting.

Cependant, une nouvelle source de données 
(Google Trends) doit être utilisée avec précau‑ 
tion. D’une part, des tests de robustesse  
préalables à son utilisation ont été néces‑
saires. Un traitement systématique des valeurs  
aberrantes a été mis en place. Ces valeurs aber‑
rantes sont parfois dues à des changements 
méthodologiques opérés par Google et avec 
peu de renseignements. En outre, la sensibilité 
des résultats à la méthode d’échantillonnage 
de Google invite à multiplier les simulations 
pour fiabiliser les résultats. D’autre part, il a 
fallu coupler l’immense champ des variables 
Google possibles avec la faible profondeur de 
l’historique des données FEVAD (livraisons  
mensuelles depuis 2012). Cette contrainte duale 
trouve sa solution dans le domaine du machine 
learning, avec le lasso adaptatif (Zou, 2006). 
La sélection de variables opère à chaque itéra‑
tion, palliant ainsi le risque lié au dynamisme 
du e‑commerce et à la possible instabilité des 
mots‑clés correspondant puisqu’il est possible 
de rétropoler les résultats avec d’autres jeux de 
variables. Ainsi, le modèle est souple et présente  
une forte capacité d’adaptation, nécessitée par 
la mouvance du phénomène modélisé.

S’ensuit la question d’exploiter la complé‑
mentarité des différentes sources de données. 
Dans cette étude, l’agrégation bayésienne de 
modèles simples apporte de meilleurs résultats, 
en termes de RMSFE, que le modèle global 
(lasso adaptatif appliqué à toutes les variables 
simultanément). La petite taille des échantillons 

Tableau 11
Poids des modèles individuels dans la combinaison de modèles

Google Trends CD SARIMA
Chaussures 0.55 0.21 0.19
Meubles 0.71 0.09 0.13
Électroménager 0.47 0.14 0.33
EGP 0.48 0.20 0.27
Habillement* 0.58 ‑ 0.50 0.80

* Pour l’habillement, les valeurs prédites par les trois modèles présentent de fortes colinéarités, mal gérées par l’agrégation Bayésienne : les 
contributions des variables dans les modèles « intermédiaires » (cf. détail du calcul des poids dans le cas du total, dans la partie ad hoc) sont 
artificiellement surévaluées ; phénomène répercuté dans les poids moyens de la combinaison de modèles.
Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.
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TRAITEMENT DES VALEURS ABERRANTES – L’EXEMPLE DE CDISCOUNT

Figure A1
Traitement de la rupture de série de l’indice Google Trends Cdiscount
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Note : le traitement opéré sur la série Cdiscount est analogue à celui d’Amazon.
Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.
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LISTE DES VARIABLES PAR PRODUIT

Tableau A2
Jeux initiaux de variables pour chaque estimation

Total Amazon, eBay, Vente privée, Cdiscount, Fnac, Groupe Fnac Darty, PriceMinister, Leroy Merlin, UGAP, Castorama, 
Boulanger, Carrefour, Showroomprive, E. Leclerc, La Redoute, Auchan, Raja, Rue du commerce, 3 Suisses, Promos + 
soldes + blackfriday, Alibaba, Groupon, PhotoBox, Galeries Lafayette, Yves Rocher, Sephora, Decathlon

Habillement Vertbaudet, Kiabi, H&M, C&A, Jules, Linge de maison, Zara, Costume, Culotte, 3 Suisses, Devred, Robe, Etam, La 
Redoute, Jeans + Chino + Pantalon, Manteau + Blouson, Veste, Vêtement femme, ASOS, Maisons du Monde, Lingerie, 
Jennyfer, Vêtement, Galeries Lafayette, Bonobo, Brandalley, Camaïeu, Showroomprive, Vente Privée, Rideau, Blanche 
Porte, Drap, Coussin, Homemaison, Sous‑vêtement, La Halle, Decathlon

EGP iPhone, Apple, Cdiscount, PC Gaming, iPad, Téléphone + smartphone, FNAC, Télévision, Boulanger, Sony, LDLC Pro, 
Amazon, Phillips, LG Group, Samsung Electronics, Darty, Tablette tactile, Enceinte, Appareil photographique reflex numé‑
rique, Ordinateur portable +PC, Bose, JBL, Groupe Fnac Darty, Barre de son, Appareil photo, Marshall, Groupe Samsung

Chaussures Chaussures, Chaussure, Ceinture, Maroquinerie, Botte, Chaussures de sport, Vans, Converse, Zalando, Spartoo, 
Sarenza, Showroomprive, Prada, Escarpin, Adidas Stan Smith, Chaussures femme, Ballerine, Chaussures homme, 
Timberland, Chaussures de foot, Chaussures enfant, San Marina, Eram, Chaussures de ville, J.M Weston, Chaussea, 
Bexley, Gémo, Sac à main, La Halle, Chaussures Nike

Électroménager Clubic, Boulanger, Cdiscount, Four, Réfrigérateur, Machine à laver, Darty, Bosch, Electrolux, Conforama, Amazon, 
Cuisinière, Électro‑dépôt, Brandt, Four à micro‑ondes, Groupe Fnac Darty, Aspirateur, Whirlpool Corporation, 
Mistergooddeal, GrosBill, Pulsat, Ubaldi, But

Meubles But, Legallais, Cuisine, Raja, Staples, Roche Bobois, Castorama, Conforama, Vega, Bureau, Meuble, Leroy Merlin, Ikea, 
Couteaux, Armoire + étagère, Maisons du Monde, Cinna, Meuble en bois, Roset, Buffet + commode + vaisselier, Table + 
chaise + canapé, Fauteuil

Lecture : l’utilisation du « + » permet de constituer un indice Google Trends correspondant au cumul des requêtes.
Source : Google Trends, DGS SEEC Banque de France.
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INSTABILITÉ DES DERNIERS POINTS D’UNE CVS
Figure A3‑I
Stabilité des CVS sur le dernier point
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Source : Google Trends, FEVAD, Banque de France DGS SEEC.

Deux groupes de séries se distinguent. Le premier concerne la VAD 
et est constitué de trois séries : l'indice total VAD dont la dessaisona‑
lisation tient compte de l'ensemble des données, l'indice total VAD 
implémenté au fur et à mesure – i.e. chaque point est le dernier de la 
série CVS obtenue à partir de l'indice tronqué à cette date – et l'indice 
des prévisions Google Trends. Le second groupe s’intéresse à la 
grande distribution : l’écart moyen absolu entre les deux indices CVS 
de la grande distribution (obtenus avec toutes les données versus 
celles disponibles au fur et à mesure) est de 0.2 point (0.05 lorsque 
la grandeur est rapportée à l’amplitude, définie comme étant la plus 

grande variation de la série de référence – la CVS obtenue sur l’his‑
torique des données) ; contre 1.6 point (0.29 rapporté à l’amplitude) 
pour les deux indices CVS du total VAD.

Si le phénomène des révisons des derniers points des CVS est 
connu (cf. Eurostat, 2018), l’ampleur constatée ici interpelle : ces 
deux indices diffèrent dans des proportions comparables aux écarts 
de prévision des modèles – les évolutions des écarts entre, d’une 
part, les deux CVS et, d’autres part, les prévisions issues du modèle 
Google Trends et la série CVS obtenue sur l’historique des données 
en rendent compte (figure A3‑II).

Figure A3‑II
Écarts absolus avec la CVS obtenue sur l’historique des données
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Lecture : l’estimation CVS réalisée avec les données disponibles aujourd’hui, s’écarte de 4.1 points d’indice de celle réalisée en pseudo temps 
réel. La prévision Google Trends de juillet 2016 est même plus proche de la valeur de l’indice CVS obtenu aujourd’hui que celle obtenue avec les 
données disponibles en juillet 2016.
Source : Google Trends, FEVAD, Banque de France DGS SEEC.
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PRÉVISIONS DES MODÈLES POUR L’INDICE DE CA TOTAL

Figure A4
Prévisions des différents modèles sur l’estimation du total
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DESCRIPTIF DES SÉLECTIONS DE VARIABLES DANS LE MODÈLE GOOGLE TRENDS POUR L’ESTIMATION DU CA TOTAL

Tableau A5
Statistiques descriptives des variables sélectionnées pour l’estimation du total

Moyenne Minimum Maximum Sélections

Amazon 0.07 0.00 0.48 9

eBay ‑ 0.43 ‑ 0.80 ‑ 0.24 38

Vente‑privee.com ‑ 0.02 ‑ 0.21 0.00 8

Cdiscount 0.01 0.00 0.07 5

FNAC 0.01 0.00 0.18 5

Groupe Fnac Darty 0.00 0.00 0.00 0

PriceMinister ‑ 0.21 ‑ 0.37 0.00 37

Leroy.Merlin 0.05 0.00 0.13 32

Union des groupements d’achats publics 0.01 0.00 0.06 14

Castorama ‑ 0.02 ‑ 0.09 0.00 13

Boulanger 0.00 0.00 0.00 0

Carrefour 0.01 0.00 0.12 2

Showroomprive.com 0.12 0.00 0.29 35

E.Leclerc 0.00 0.00 0.00 0

La Redoute 0.00 ‑ 0.04 0.00 1

Auchan 0.01 0.00 0.11 5

Raja 0.02 0.00 0.10 13

Rue du Commerce ‑ 0.05 ‑ 0.38 0.00 8

3 Suisses 0.06 0.00 0.33 15

Promos + soldes + blackfriday 0.00 0.00 0.00 0

Alibaba Group 0.00 0.00 0.05 7

Groupon 0.08 0.00 0.14 37

PhotoBox 0.00 0.00 0.00 0

Galerie Lafayette 0.00 ‑ 0.02 0.00 4

Yves Rocher 0.00 0.00 0.00 0

Sephora 0.00 0.00 0.04 2

Décathlon 0.00 ‑ 0.10 0.00 3

Trend 0.00 0.00 0.00 0

SARIMA 0.97 0.93 1.04 38

Source : Google Trends, FEVAD, Banque de France DGS SEEC.
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ÉVOLUTION DES COEFFICIENTS DU MODÈLE CD DANS L’ESTIMATION DU CA TOTAL

Figure A6
Évolution des coefficients du modèles CD pour l’estimation du total
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Note : seules les variables sélectionnées ne sont pas en trait plein.
Source : FEVAD, Banque de France DGS SEEC.
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STABILITÉ DU MODÈLE GOOGLE TRENDS DANS L’ESTIMATION DE L’INDICE DES CHAUSSURES

De manière analogue à la figure VIII présentant l’évolution des 
coefficients du modèle Google Trends pour l’estimation de l’in‑
dice de CA total, la pénalité lasso est en axe secondaire. Seules 

les variables les plus présentes (retenues au moins 8 fois sur 
les 38 itérations) au cours du temps sont représentées sur la  
figure A7.

Figure A7
Évolution des coefficients du modèle Google Trends pour l’estimation de l’indice des chaussures
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Résumé – Cet article propose une discussion sur l’utilisation des Big Data pour les prévisions 
économiques à 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 financières. Une conclu‑
sion générale est que, même si les Big Data peuvent fournir des informations nouvelles, uniques 
et à une fréquence élevée sur l’activité économique, leur usage pour les prévisions macroéco‑
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spécifiques découlent en effet des limites de ces données, de la nature qualitative de l’infor‑
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économique cohérent, par opposition à une approche statistique simpliste, de type boîte noire. 
L’analyse menée ici suggère que les travaux mobilisant les Big Data devront viser à améliorer 
la qualité et l’accessibilité des ensembles de données pertinents et à 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 naïve black box statistical approach. This suggests that 
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data sets and in developing more appropriate economic modelling frameworks for their future use.
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économiques123 à une fréquence élevée pour  
fournir des estimations à 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 suivant4. Ces modèles 
utilisent généralement des modèles autoré‑
gressifs de type bridge model pour combiner 
des informations de l’ordre des indicateurs 
« soft », tels que le climat des affaires (senti‑
ment des entreprises) et les enquêtes auprès des 
consommateurs, avec des indicateurs « hard », 
tels que la production industrielle, le com‑
merce de détail, les prix de l’immobilier, etc., 
en utilisant différentes fréquences de données 
et diverses techniques d’estimation. Les procé‑
dures d’estimation associées sont relativement 
automatisées et peuvent être exécutées au fur 
et à mesure de la publication des nouvelles 
données mensuelles, ce qui permet également 
une mise à jour rapide et un choix de modèle 
en fonction des informations disponibles.

Sur le plan empirique, les principaux avan‑
tages de cette façon 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 après, 
et pour lesquelles les modèles basés sur des 
d’indicateurs estimés apparaissent plus perfor‑
mants que les modèles autorégressifs simples 
sur séries temporelles, à la fois en termes de 
taille de l’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 à trois mois avant 
la publication de la première estimation offi‑
cielle du PIB. Pour les prévisions un trimestre 
à l’avance, la performance des modèles sur 
indicateurs estimés n’est sensiblement meil‑
leure que celle des modèles plus simples de 
séries temporelles qu’une fois disponibles les 
informations sur un ou deux mois du trimestre 
précédant celui que l’on cherche à prévoir. Des 
gains modestes sont néanmoins obtenus en 

1. Des informations utiles sur la littérature relative aux ensembles 
de données du Big Data et à leurs utilisations dans des études empi‑
riques récentes sont également fournies par Buono et al. (2017), Bok 
et al. (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 à court terme et de « prévision immédiate » en combinant des 
modèles pour le Big Data avec des techniques modernes de filtrage 
et d’estimation. 
4. À l’OCDE, ces modèles s’appuient sur les travaux novateurs de 
Sédillot & Pain (2003) et de Mourougane (2006) consistant à utiliser des 
indicateurs économiques à court terme pour prévoir les mouvements tri‑
mestriels du PIB en exploitant efficacement les informations mensuelles 
et trimestrielles disponibles. 

B ien que l’on ait beaucoup parlé du rôle 
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 base1. Cet article 
vise à 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 à des transactions financières 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 à ces 
très grands ensembles de données économiques 
dérivées d’Internet et de sources de transac‑
tions électroniques, nombre des problèmes 
associés à ce type de données existaient déjà 
pour les économistes et les statisticiens bien 
avant que leur collecte ne devienne possible 
et omniprésente pour l’économie et d’autres 
disciplines. Ces problèmes sont parfaitement 
illustrés par les travaux pionniers de Burns et 
Mitchell au NBER2 pour identifier les cycles 
économiques en utilisant une très 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. Parallèlement, l’évolution de 
l’économétrie, notamment des séries tempo‑
relles au cours des dernières décennies, permet 
aujourd’hui la mise au point de méthodes cohé‑
rentes et de plates‑formes appropriées pour le 
suivi des conditions macro économiques en 
temps quasi réel3.

Le principal point de départ et la principale 
motivation de la présente analyse sont issus 
d’une analyse des prévisions internationales 
de l’OCDE pendant et après la crise financière, 
décrite par Pain et al. (2014) et Lewis & Pain 
(2015). À l’instar de nombreuses institutions 
nationales et internationales et conformément 
aux développements récents des techniques 
dites de prévision « immédiate » (nowcasting), 
les évaluations macroéconomiques à court 
terme de l’OCDE prennent systématiquement 
en compte les prévisions issues d’une série de 
modèles statistiques utilisant des indicateurs 
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termes de précision directionnelle avec l’utili‑
sation de modèles 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 à court terme du PIB réalisées par 
l’OCDE pour l’ensemble des économies du 
G7 lors de la crise financière 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 modèles du  
trimestre en cours et du trimestre suivant (illus‑
trés respectivement par des barres claires et 
légèrement ombrées). Mais à partir du second 
semestre de 2008, lors du ralentissement  
économique et de la reprise qui a suivi, les pré‑
visions du modèle pour le trimestre en cours 
sont nettement supérieures aux prévisions 
initiales, reflétant l’importance relative, pour 
cette période, des indicateurs hard. On peut 
en conclure que les modèles d’indicateurs du 
PIB ont constitué une base utile pour évaluer 
les conditions économiques en cours pendant 
la récession au moment où les informations 
de type hard devenaient disponibles, même si 
l’ampleur du choc mondial était tout à fait en 
dehors de l’expérience intra‑échantillon des 
modèles estimés. La performance prédictive 

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

Une limite importante à l’utilisation pratique 
des modèles d’indicateurs et autres modèles de 
prévision immédiate est liée aux délais de mise 
à disposition d’informations statistiques par 
les offices nationaux de statistiques et d’autres 
organismes en charge des statistiques et des 
enquêtes. En règle générale, on constate que les 
performances prédictives trimestrielles de tels 
modèles, en termes de qualité de l’ajustement 
et hors échantillon, s’améliorent considérable‑
ment lorsque davantage d’informations sont 
disponibles pour les indicateurs hard mensuels 
au cours du trimestre concerné ; cela soulève 
la question de savoir comment la disponibilité 
d’informations plus rapidement accessibles 
provenant d’autres sources pourraient faciliter 
les tâches d’évaluation et de suivi économiques  
à 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 à 

Figure
Projections de l'OCDE pour le trimestre en cours et le trimestre suivant pour le PIB du G7 pendant la crise 
financière
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la crise, ont mis l’accent sur l’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 l’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 dernières 
années, l’utilisation des Big Data est devenue 
de plus en plus facile pour les économistes et  
d’autres analystes5.

Dans ce contexte, un certain nombre d’études 
empiriques récentes ont mis l’accent sur l’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 systèmes en forte croissance et très utilisés 
de paiements et de transactions financières.

Les principaux avantages de l’utilisation de 
telles sources proviennent de l’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. Étant 
en principe disponibles pratiquement en temps 
réel, elles fournissent un aperçu des transac‑
tions et des tendances en cours bien avant que 
celles‑ci ne soient enregistrées dans les statis‑
tiques officielles. Néanmoins, des problèmes 
majeurs demeurent quant à leur utilisation et 
leur développement, y compris leur interpré‑
tation et leur analyse, de même que les pré‑
occupations traditionnelles concernant leur 
capture, leur conservation, leur stockage, leur 
partage, leur visualisation, et les questions de 
confidentialité6.

56Dans 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 économiques7 8. 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 l’information des recherches 
Internet dans les modèles et les prévisions 
macroéconomiques

À 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 l’utilisation des statistiques 
de recherche Internet dans les modèles utilisés 
pour la prévision et l’évaluation économiques. 
Généralement, de telles études impliquent la 
construction d’indicateurs de séries tempo‑
relles hebdomadaires, mensuelles et trimes‑
trielles, liés à la fréquence des recherches 
sur Internet pour un ou plusieurs mots‑clés 
se rapportant à un thème ou à 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 chômage », « saisie hypo‑
thécaire » ou « prêts auto », etc., pour le  
« pays A » ou l’« État B ». L’indicateur de série 
chronologique pertinent est ensuite générale‑
ment ajouté à un modèle de prévision de réfé‑
rence et testé pour déterminer sa signification 
dans et hors de l’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 reflète au final dans leur 
comportement, et dans l’ensemble plus vaste 
de statistiques économiques et informations 

5. En économie, Diebold (2000) a été le premier à décrire le phéno‑
mène des Big Data comme « l’explosion de la quantité (et parfois de la 
qualité) de données disponibles et potentiellement pertinentes, résultant 
en grande partie des progrès récents et sans précédent des techniques 
d’enregistrement et de stockage de données ».
6. Pour une description complète et à jour des différents ensembles Big 
Data disponibles et de leurs utilisations, voir aussi Buono et al. (2017). 
7. À cet égard, la présente étude constitue un aperçu 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 phénomène ou une activité 
particulière. Par conséquent, l’intérêt de tels 
indicateurs pour les prévisions réside dans le 
fait qu’il apporte des informations supplémen‑
taires pertinentes qui sont disponibles rapi‑
dement, à 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 même que la méthode 
d’échantillonnage qui varie inévitablement 
dans le temps, comme nous l’expliquons plus 
loin. Néanmoins, de nombreuses études ont 
vu le jour, axées à l’origine principalement 
sur les indicateurs du marché du travail, mais 
s’étendant ensuite au logement, au tourisme, 
à la vente au détail et à la consommation, aux 
marchés du logement, aux prévisions d’infla‑
tion et aux marchés financiers, pour toute une 
gamme de pays.

Études sur le marché du travail

Les toutes premières 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 chômage. L’étude pionnière 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 chômage mensuel aux États‑Unis sur la 
période 2001‑2004, à l’aide d’un indicateur de 
recherches Internet portant sur les recherches 
d’emploi dans diverses sources Internet. Avec 
un modèle de prévision autorégressif relative‑
ment simple, l’étude établit une relation signi‑
ficative, meilleure qu’en utilisant les données 
officielles sur les demandes hebdomadaires 
d’allocation chômage, entre les variables de 
recherche et les données sur le chômage des 
hommes adultes aux États‑Unis. Des résultats 
globalement similaires sont rapportés pour 

le chômage 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 
États‑Unis, D’Amuri (2009) en Italie, D’Amuri 
& Marcucci (2009) et Tuhkuri (2015) pour 
les États‑Unis au niveau global et au niveau 
des États, Suhoy (2009) pour Israël, Anvik & 
Gjelstad (2010) pour la Norvège et McLaren 
& Shanbhogue (2011) pour le Royaume‑Uni. 

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

L’étude américaine la plus récente, par 
Tuhkuri (2015), est dans l’ensemble plus com‑
plète en termes de choix et de sophistication 
des données, modèles statistiques et tech‑
niques d’estimation. Le principal résultat est 
que les améliorations de la précision prédic‑
tive obtenues grâce à l’utilisation des données 
de recherche de Google semblent robustes 
pour différentes spécifications du modèle et 
termes de recherche, mais sont généralement 
modestes par rapport aux études précédentes 
et limitées aux prévisions à court terme, et que 
la valeur informative des données de recherche 
Internet est plutôt ponctuelle. 

Études 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 États‑Unis, Chamberlin (2010) 
pour le Royaume‑Uni, Bortoli & Combes 
(2015) pour la France, Toth & Hajdu (2012) 
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pour la Hongrie et Carrière‑Swallow & Labbé 
(2010) pour le Chili. Les méthodes utilisées et 
les résultats obtenus varient considérablement 
d’une étude à l’autre.

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

Les résultats de Schmidt & Vosen (2011) en 
particulier tendent à montrer qu’avec des 
modèles 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 – l’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 à un mois sont fournies par 
des modèles incluant l’indicateur Google. Un 
dérivé intéressant de cette étude est la conclu‑
sion selon laquelle l’indicateur Michigan 
Consumer Sentiment (un indicateur mensuel 
de confiance des consommateurs publié par 
l’université du Michigan) ne semble apporter 
aucune valeur prédictive supplémentaire. 

Également intéressante, l’étude suivante de 
Schmidt & Vosen (2012) sur la consomma‑
tion et les ventes de voitures neuves constate 

que les indicateurs Google se révèlent géné‑
ralement utiles pour modéliser et prévoir 
les effets de changements des systèmes de 
mise au rebut des véhicules (systèmes dits 
de « prime à la casse »), aux États‑Unis, en 
France, en Allemagne et en Italie sur la période 
2002‑2009. Une tel constat suggère le rôle 
éventuellement utile de ces indicateurs pour la 
détection et la prévision d’effets liés à des évé‑
nements spéciaux ou à 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 l’identification d’événements irréguliers 
significatifs et de la construction d’une mesure 
appropriée à partir des données de recherches 
disponibles.

Le document plus récent de l’Insee, de Bortoli 
& Combes (2015), examine l’utilité des indica‑
teurs Google pour modéliser la consommation 
française à différents niveaux d’agrégation. Les 
résultats sont assez mitigés et suggèrent que 
les statistiques de recherches Internet n’amé‑
liorent les prévisions de dépenses mensuelles 
que de manière limitée et pour un ensemble 
restreint de biens et de services (vêtements, 
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 immobilières enregistrées aux 
États‑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 États‑Unis ainsi que 
des ventes d’appareils ménagers. Hellerstein 
& Middeldorp (2012) ont constaté des amé‑
liorations similaires pour la prévision du 
refinancement des prêts hypothécaires aux 
États‑Unis, bien que les gains se soient révé‑
lés non significatifs au‑delà d’un délai d’une 
semaine. McLaren & Shanbhogue (2011) font 
état de résultats relativement solides pour 
les prix de l’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 à Hong Kong. 
Artola & Galen (2012) obtiennent des résultats 
similaires pour le Royaume‑Uni, en ajoutant 
des indicateurs basés sur Google aux modèles 
ARIMA pour les recherches de vacances à 
destination de l’Espagne. Ils signalent tou‑
tefois une sensibilité considérable au choix 
du modèle 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, Guzmán (2011) constate que les 
indicateurs basés sur Google, de fréquence 
plus élevée, sont généralement plus per‑
formants que les indicateurs usuels à 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 boursière 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 à 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  
l’intérêt des investisseurs pour 3 000 sociétés  
américaines, tandis que Preis et 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 l’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 modèles ARIMA. Hellerstein 
& Middeldorp (2012) estiment qu’un indi‑
cateur de recherche Google est intéressant 
pour modéliser les mouvements de certaines 
variables du marché à 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‑être de moindre 
importance compte tenu de la disponibilité 
plus large de statistiques à haute fréquence 
pour les variables du marché financier9.

Études macroéconomiques plus générales

Contrairement aux études précédentes, où les 
indicateurs basés sur les recherches Internet 
sont directement inclus comme des variables 
économiques explicatives dans des modèles 
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 système 
de prévision immédiate avec modèle dyna‑
mique de switching (DMS), dans lequel une 
régression est opérée sur les résultats actuels 
par rapport à des valeurs retardées du jeu 
de variables 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 à 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, à des points 
donnés dans le temps. Cela prendrait un sens 
par exemple dans un contexte où la structure 
économique sous‑jacente n’est pas constante, 
où ces données sont particulièrement intéres‑
santes pour traiter des événements imprévus 
tels qu’une crise financière ou une récession. 

Appliquant cette méthode à des modèles por‑
tant sur des données mensuelles américaines  
pour une sélection de variables macro ‑ 
économiques (notamment inflation, production  
industrielle, chômage, prix du pétrole, masse 
monétaire et autres indicateurs financiers), 
les auteurs constatent que les modèles 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 l’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 à haute fréquence 
présente un intérêt très 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 être 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 plutôt que comme de 
simples régresseurs. Les résultats sont dans 
l’ensemble assez mitigés selon les variables, 
étant plus positifs pour les variables relatives à 
l’inflation, aux salaires, aux prix et financières, 
non concluants pour la production industrielle, 
et notablement plus faibles pour le chômage. 

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

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

Les ensembles de données

Premièrement, il convient de noter que les 
différentes mesures ne correspondent pas spé‑
cifiquement au nombre absolu de recherches, 
mais plutôt à la proportion de recherches 
effectuées sur un sous‑échantillon particulier 
à l’aide de mots‑clés ou de sujets spécifiés  
sur une période donnée, définie de façon 
appropriée. C’est pourquoi les ensembles de 
données utilisés doivent souvent être « net‑
toyés » pour éliminer des valeurs aberrantes, 
des événements exceptionnels ou des termes 
de recherche aberrants qui pourraient sinon 
submerger les données10. Parallèlement, de par 
leur nature même, les indicateurs à 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 à première vue. En effet, dans 
de nombreux cas, la nature qualitative des 

statistiques de recherches sur Internet soulève 
la question de la nature générale de la relation 
sous‑jacente, par exemple, en ce qui concerne 
l’échelle, la linéarité ou même le signe1011.

Deuxièmement, la brièveté 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 modèles existants, tant statistiques que 
structurels12. La plupart des études s’appuient 
donc sur des échantillons relativement brefs de 
données à haute fréquence, parfois sujettes à 
une forte saisonnalité, ce qui risque de biaiser 
les relations sous‑jacentes. Au moins visuelle‑
ment, cela semble être le cas dans un certain 
nombre d’études antérieures prétendant illus‑
trer des relations historiques étroites entre l’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 modèles de référence13. La 
sensibilité des résultats au choix des mots‑clés 
est bien sûr un problème qui implique des pré‑
cautions lors de la construction d’un indicateur 
destiné à un usage spécifique. Le chercheur a 
beaucoup à faire pour concevoir/construire ses 
propres indicateurs – ce qui présente des avan‑
tages considérables pour l’utilisation dans des 
domaines spécialisés – mais à 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  14

En ce qui concerne la sensibilité au choix des 
modèles de base, il convient de noter que, à 
quelques exceptions près14, les études relevant 
une significativité élevée ou de meilleures 
prévisions hors échantillon le font souvent par 
comparaison avec des modèles autorégressifs 

10. Par exemple, le décès de Michael Jackson en juin 2009 a entraîné 
une forte augmentation de l’activité de recherche sur Internet, avec un 
effet très négatif sur les parts relatives des recherches pour tous les 
autres sujets au cours de cette période. 
11. L’intensité de la recherche pour une série de variables écono‑
miques peut être associée à des mouvements à la fois positifs et néga‑
tifs de la variable concernée et peut être spécifique au moment ou à 
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 où, sans information supplé‑
mentaire, ce type de modèles est rarement en 
mesure de fournir davantage que des prévi‑
sions lisses à court terme, ajustant les résultats  
récents aux tendances à plus long terme, 
et échouant de ce fait à détecter les mouve‑
ments irréguliers à 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 modèles d’indicateurs destinés à la prévi‑
sion de variations à court terme ou de points de  
retournement des principaux agrégats, PIB ou 
commerce, ou à compléter ou prédire d’autres 
indicateurs à 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 à des modèles 
probabilistes à changement de régime, et dans 
les travaux de Galbraith & Tkacz (2015), qui 
testent et utilisent des variables de recherches 
Internet dans des systèmes d’indicateurs  
plus étendus.

Un sous‑ensemble relativement restreint 
d’études utilise cependant avec succès des 
indicateurs basés sur les recherches Internet 
pour augmenter et améliorer des modèles 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 à améliorer la détection des points de 
retournement, très 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 
modèles bridge destinés à prévoir les mouve‑
ments à court terme des principaux agrégats, 
PIB ou commerce, ou à augmenter/prédire 
d’autres indicateurs à 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 à d’autres 
indicateurs, à 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 

À 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 :

 - la taille 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 ;

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

Les entrées de blog et les tweets sur les médias 
sociaux peuvent concerner n’importe quel 
sujet, l’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 à un lieu ou un moment 
donné, de « climat » (appréciation de la situa‑
tion) ou d’intentions sur des sujets particuliers.

Marchés financiers

À ce jour, la grande majorité des études empi‑
riques publiées utilisant les données de médias 
sociaux comme intrants pour les modèles 
économiques et les prévisions15 sont plu‑
tôt à 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). Ils se basent sur un panel de  
13 000 contributeurs à 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 à des événements écono‑
miques). Ce sous‑échantillon est ensuite utilisé 
pour construire l’indice d’anxiété sur la base de 
leurs billets de blog quotidiens jusqu’en 2008  
et pour tester son éventuelle « influence » sur 
l’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 à inclure l’indice VIX  
du Chicago Board Options Exchange16, qui, 
dans certains modèles, tend à dominer l’indice 
d’anxiété. Même dans ce cas, la colinéarité 
générale avec le VIX est considérée comme 
une validation possible de l’utilité de l’indice 
d’anxiété comme mesure de l’incertitude des 
marchés boursiers, cet indice étant basé sur 
davantage de données. Les auteurs notent 
néanmoins qu’il reste beaucoup à faire pour 
surmonter les difficultés inhérentes à l’inter‑
prétation des informations de blogs et leurs 
ambiguïtés potentielles. Ils soulignent éga‑
lement la volatilité potentielle des indices 
associée à des événements externes non éco‑
nomiques et, facteur important, le caractère 
exceptionnel à bien des égards de l’année 
échantillon de 2008.

Un certain nombre d’études parallèles 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 modèles de pré‑
vision. Par exemple, Zhang et al. (2010)  
examinent un très 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 à l’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 l’importance  
relative des explosions émotionnelles par 
opposition aux tendances spécifiques du  
climat sur la période de l’échantillon.1516

Dans une approche similaire mais plus  
formelle, Bollen et al. (2011) examinent la 
relation entre les indicateurs de climat déri‑
vés des flux Twitter à grande échelle et les 
modifications de l’indice Dow Jones au fil du 
temps17. Plus précisément, le contenu textuel 
des flux Twitter quotidiens est analysé à l’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 l’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 à l’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 modèle autorégressif général et 
le cadre de tests de causalité de Granger. Les 
auteurs concluent que les résultats corroborent 
l’opinion selon laquelle l’exactitude des 
modèles de prévision du marché boursier est 
considérablement améliorée (d’environ 6 %) 
lorsque certaines dimensions du « climat », 
mais pas toutes, sont prises en compte18. En 
particulier, les variations des états « calme » 
et « heureux » dans les dimensions des sen‑
timents mesurés par GPOMS s’avèrent 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 
et al., 2011) et résultats des élections (O’Connor et al., 2010 ; Tumasjan 
et al., 2010).
16. L’indice VIX est une mesure très utilisée des attentes du marché 
boursier en matière de volatilité impliquée par les options de l’indice 
S&P 500, calculées et publiées par le Chicago Board Options Exchange 
(CBOE), couramment appelé le fear index ou fear gauge (l’indice de 
peur ou la jauge de peur), voir Brenner & Galai (1989).
17. Pour une approche similaire mais plus réduite et à fréquence plus 
élevée, voir Wolfram (2010). 



ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018 75

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

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 
l’industrie pris individuellement, et au niveau 
de l’entreprise, pour Apple Inc. Cet examen 
se fait par corrélation entre les mesures bour‑
sières quotidiennes sur une période d’environ 
3 mois (février à mai 2012) et les indicateurs 
de volume Twitter. L’analyse est ensuite éten‑
due en utilisant des modèles autorégressifs 
linéaires simples pour prédire les indicateurs 
du marché boursier avec l’indicateur des 
données Twitter comme intrant exogène. 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 l’industrie et des entreprises (les exclusions 
notables étant les consommations courantes 
régulières), 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, l’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 à 68 % globalement et pour 
le secteur financier, et à 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‑
sières, même si des efforts supplémentaires sont 
nécessaires pour affiner le choix des termes de 
recherche, filtrer les tweets parasites, collecter 
des données à plus long terme et combiner les 
indicateurs sur le nombre, la pertinence et les 
sentiments des tweets individuels.

18Les travaux ultérieurs de Mao et al. (2014), 
notant l’ampleur des erreurs de mesure et de 
classification associées au traitement basé sur 
l’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 baissières ou haussières du mar‑
ché dans les posts de Twitter et les recherches 
sur Google19. Ces indicateurs sont calcu‑
lés quotidiennement (Twitter) sur la période 
2010‑2012, et hebdomadairement (Google 
Trends) sur la période 2007‑2012, puis com‑
parés à d’autres indicateurs de sentiment des 
investisseurs. Les pouvoirs prédictifs rela‑
tifs sont ensuite analysés dans le contexte de 
petits modèles dynamiques sur les cours et les 
rendements des marchés boursiers américain, 
britannique, canadien et chinois20. En compa‑
rant les mesures et en ajustant les fréquences, 
les mesures de tendances haussières du mar‑
ché basées sur Twitter s’avèrent conduire et  
« prédire » les variations des mesures corres‑
pondantes basées sur Google, tandis que les 
deux mesures révèlent une corrélation positive 
avec les principales enquêtes établies sur le 
sentiment des investisseurs aux États‑Unis21.

En utilisant un cadre de modélisation VAR 
dynamique assez détaillé pour les États‑Unis 
(incluant également les volumes d’échanges 
et d’autres indicateurs de sentiment comme 
variables explicatives), l’indicateur basé 
sur Twitter s’avère à 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 haussières sur Twitter sont associés 
à des variations des rendements boursiers quo‑
tidiens au cours des jours suivants, avec un 
retour à des niveaux normaux dans les deux 
à cinq jours suivants. L’indicateur Google 
correspondant s’est également avéré statis‑
tiquement significatif, mais avec un pouvoir  
prédictif inférieur, attribué à sa faible fréquence 
et à l’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 manière non ambiguë et de façon ciblée pour faire référence 
aux conditions des marchés financiers.
20. Spécifiquement, pour les États‑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, l’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 modèles à deux variables plus simples) 
mais avec un pouvoir prédictif inférieur pour 
la Chine. L’indicateur Google s’avère éga‑
lement corrélé de manière 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 problème de recherche 
difficile pour l’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 à la 
littérature financière utilisant des indices 
basés sur Twitter, on peut citer Arias et 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 et al. (2015), qui examinent 
l’impact des mesures basées sur Twitter pour 
les effets des « études d’événement » sur les 
rendements boursiers de 30 sociétés leader 
de l’indice Dow Jones entre 2013 et 2014. 
Bartov et al. (2015), qui couvrent 300 entre‑
prises de 2009 à 2012, cherchent à déterminer  
de manière plus spécifique si l’opinion agré‑
gée des tweets individuels concernant une 
entreprise peut aider à prévoir les bénéfices 
et les rendements des actions de l’entreprise 
autour des annonces de bénéfices, et si la 
capacité à 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 l’information et 
du traitement des données et des études sur 
l’intelligence artificielle, ne manque pas de 
critiques dans le monde de l’économie et de 
la finance. Une récente étude de Lachanski 
& Pav (2017) critique fortement l’approche 
générale et les résultats de Bollen et al. 
(2011), qu’ils considèrent incompatibles à 
la fois avec la théorie de l’information et 
avec les analyses textuelles basées sur le  
sentiment des investisseurs. Cherchant à 
reproduire des indicateurs et des modèles de 
sentiment similaires, ils trouvent une certaine 
corrélation avec l’indice Dow Jones intra‑ 
échantillon mais aucune corrélation hors 
échantillon. Bien que ces résultats puissent 
être attribués à 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 être utilisées pour 
prévoir l’activité de l’indice sur une base quo‑
tidienne. De façon générale, ils font valoir que 
l’étude de Bollen et al. (2011) est fondamenta‑
lement erronée et a conduit à une « perte sèche 
pour la littérature financière ».

Marchés du travail

À ce jour, il semble que relativement peu 
d’études économiques associées à Twitter aient 
été publiées en dehors du secteur des marchés 
financiers. Les recherches sur le marché du 
travail d’Antenucci et al. (2014), de l’univer‑
sité du Michigan, constituent une exception 
importante. Ils ont développé des mesures 
de flux sur le marché du travail à partir des 
données des médias sociaux. Des échantillons 
particulièrement 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 
à fréquence élevée des flux sur le marché, 
de juillet 2011 à début novembre 2013. Les 
mesures sont d’abord dérivées de la fréquence 
d’utilisation des termes de perte et de recherche 
d’emploi dans l’échantillon de tweets. Elles 
sont ensuite combinées en mesures composites 
en utilisant leurs principaux éléments pour 
suivre les demandes initiales d’assurance chô‑
mage à des fréquences moyennes et élevées. 
L’indice résultant présente un meilleur rap‑
port signal/bruit que les données initiales pour 
les demandes d’assurance chômage, ce qui 
pourrait être utile pour les responsables poli‑
tiques qui ont besoin d’indicateurs à fréquence  
élevée, en temps réel. Sur la période de l’échan‑
tillon, l’indicateur contribue de 15 à 20 % à la 
variance de l’erreur de prédiction pour la pré‑
vision consensuelle des demandes d’assurance 
chômage initiales. L’indicateur a également 
été jugé utile pour fournir des indicateurs en 
temps réel lors d’événements tels que l’ouragan  
Sandy, ou l’arrêt des activités gouvernemen‑
tales fédérales de 2013 aux États‑Unis, bien 
que ces travaux soient actuellement en cours 
de révision depuis que les estimations du 
modèle original ont commencé à dévier vers  
la mi‑2014. 
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Les limites de l’utilisation des médias 
sociaux dans les études de prévision 
actuelles

Dans l’ensemble, les difficultés liées à l’ex‑
traction et à l’utilisation d’ensembles de  
données des médias sociaux sont considé‑
rables et peut‑être supérieures à celles rencon‑
trées pour les données issues de recherches sur 
Internet. En règle 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 
à des notions comme la sécurité de l’emploi, 
la perte d’emploi, à des noms de produits de 
consommation ou d’entreprises, ou des expres‑
sions utilisées de façon plus générale pour 
indiquer le degré d’anxiété ou de confiance en 
général ou plus particulièrement sur la situa‑
tion économique et financière. Ainsi, bien 
que ces publications sur les blogs soient plus 
riches en contenu, elles sont également plus 
exposées à des différences en termes de lin‑
guistique, d’interprétation et de nuances dans 
l’utilisation de la langue que les données de 
recherches sur Internet. 

Pour toutes ces raisons, et compte tenu du 
volume considérable à traiter, une grande partie  
du travail dans ce domaine s’appuie sur les 
développements de l’informatique, de l’ap‑
prentissage automatique et de l’intelligence 
artificielle, pour la conception et l’application 
de filtres automatisés très 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 l’étude des méthodes de calcul, 
de linguistique et d’apprentissage automatique, 
et non des domaines de l’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 à des techniques d’apprentissage 
automatique de pointe, il existe relativement  
peu de tests démontrant la supériorité de leur 
approche relativement à des mesures plus 
simples portant sur l’équilibre des fréquences. 

De même, il y a une sorte de « quête 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 financières 
choisies. Peut‑être en raison de la taille énorme 
des échantillons de données brutes à fréquence 
élevée, 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 manière 
plus étroite afin d’être pertinentes pour les 
marchés financiers, sur une période d’échan‑
tillonnage plus longue et qui comparent les 
mesures, peuvent s’avérer plus gratifiants. 
Même dans ce cas, l'accent est mis trop sou‑
vent sur le pouvoir prédictif à très court terme 
(quotidien) et sur la nécessité de disposer d'un 
modèle plus détaillé  pour les cours des actions 
américaines, par opposition à ceux des autres 
économies. Ces deux facteurs limitent claire‑
ment leur pertinence globale pour l’analyse 
macroéconomique par opposition aux applica‑
tions de trading axées sur le profit. 

De même que dans l’ensemble des études 
basées sur les variables de recherches Internet, 
les modèles utilisés dans de nombreuses études 
basées sur les médias sociaux sont presque 
exclusivement statistiques et, en l’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‑être 
importante dans ces études est que les marchés 
financiers sont intrinsèquement internationaux, 
donc liés les uns aux autres et influencés par 
d’autres phénomènes mondiaux.

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

Dans la mesure où une part importante et  
croissante des transactions financières et 
commerciales mondiales est réalisée par 
des systèmes de paiement et de transactions 
électroniques, l’intérêt a été croissant pour 
l’emploi de statistiques à fréquence élevée 
provenant de ces sources dans des cadres de 
prévision et d’évaluation formels et infor‑
mels. Généralement, ces systèmes 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‑delà d’un cercle étroit.

Indicateurs des transactions commerciales 
SWIFT

Dans ce contexte, les récentes enquêtes mon‑
diales sur le commerce et les finances menées 
par l’ICC (Global Surveys of Trade and 
Finance) et les récents rapports de blog de 
la BERD attirent particulièrement l’attention 
sur l’utilisation des indicateurs SWIFT pour 
suivre les opérations de crédit commercial et 
le volume des transactions commerciales22 23. 
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 à l’autre des messages liés 
aux transactions SWIFT (correspondant à 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 mêmes périodes.

De manière plus spécifique, une étude récente 
de l’Australian Reserve Bank24 examine l’uti‑
lisation possible de divers indicateurs électro‑
niques à 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 à court terme 
plus classiques, améliore considérablement les 
performances prédictives à court terme par 
rapport à des modèles 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 même idée générale, SWIFT, en 
collaboration avec CORE Louvain, a construit 
un certain nombre d’indicateurs mondiaux 
et régionaux à utiliser dans des applications 
spécifiques de prévision immédiate25. SWIFT 
(2012) fait notamment état de l’utilisation d’un 
indice agrégé de l’OCDE pour les transactions 
filtrées d’une série de modèles bridge de PIB, 
les résultats les plus significatifs étant obtenus 
à l’aide d’un modèle de prévision dynamique 
à fréquence mixte pour les mouvements tri‑
mestriels du PIB réel de l’OCDE, de 2000 à 
2011. Comme pour la plupart des études basées 

sur des indicateurs de recherches Internet, le 
modèle de référence sous‑jacent est un modèle 
ARMA statistique relativement simple, ne pre‑
nant en compte aucune autre information. 22232425

Un inconvénient important de ces études 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 être soigneusement 
filtrés (messages par rapport aux transactions), 
de même que la couverture (transactions liées 
au commerce, aux finances et à d’autres acti‑
vités). Néanmoins, les résultats obtenus en 
général à ce jour vont généralement dans le 
sens de l’approche globale et, ayant l’avantage 
d’être disponibles sur une plus longue période 
d’échantillonnage, ils méritent d’être 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 modèles d’indicateurs du PIB 
à fréquence variable. Ces modèles combinent 
des mesures de la croissance, en valeur et en 
volume, des transactions mensuelles et trimes‑
trielles de débit, crédit et chèques canadiens, 
compensées quotidiennement par la Canadian 
Payments Association (CPA), avec des indica‑
teurs composites avancés pour les États‑Unis 
et le Canada, les taux de chômage mensuels et 
la croissance retardée du PIB. L’une des prin‑
cipales conclusions est que la précision des 
toutes premières prévisions du PIB est amélio‑
rée grâce à l’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 l’intérêt  
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 l’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 financières de plus de 
10 000 institutions financières 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 
l’utilisation de cette classe d’information est 
sa confidentialité et son inaccessibilité, même 
sous une forme traitée, pour des utilisations à 
des fins de recherche.

Indicateurs d’emploi d’ADP

Un autre exemple d’utilisation de données des 
systèmes de transactions en temps réel est celui 
des travaux présentés dans le rapport national 
sur l’emploi de l’Institut ADP (2012) pour les 
États‑Unis26. Dans ces travaux, les données de 
paie mensuelles et bimensuelles traitées par le 
système d’ADP (responsable de la paie pour 
des établissements représentant environ 20 % 
des employés du secteur privé aux États‑Unis) 
sont filtrées et classées par taille et par secteur 
pour fournir des appariements avec l’échan‑
tillon utilisé pour les données mensuelles 
sur l’emploi publiées par le BLS (Bureau of 
Labor Statistics). Un ensemble d’indicateurs  
sectoriels ajustés d’ADP est ensuite utilisé, 
conjointement avec l’indice « Philadelphia 
Federal Reserve ADS Business Conditions 
Index »27, pour estimer un système d’équa‑
tions VAR permettant de prévoir les variations  
mensuelles des données du BLS pour l’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 paramètres individuels/contributions 
sectorielles ne soient pas claires, les corré‑
lations globales dans l’échantillon semblent  
relativement élevées (0.83 à 0.95) et les 
modèles semblent suivre les mouvements 
mensuels globaux de l’emploi du BLS pour 
l’ensemble du secteur privé et pour 5 grands 
secteurs, de façon assez proche.

L’indice Ceridian‑UCLA Pulse of Commerce

Un autre indicateur Big Data intéressant pour 
l’analyse à fréquence élevée de l’activité amé‑
ricaine est le Ceridian‑UCLA Anderson Pulse 
of Commerce Index (PCI). Cet indice est essen‑
tiellement basé 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 être suivies et analysées sur 
une base annuelle, mensuelle, hebdomadaire et 
quotidienne en fonction de l’emplacement et 
des volumes d’achat de carburant afin de bros‑
ser un tableau détaillé à haute fréquence des 
activités de transport routier aux États‑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’être 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 accès libre pour les 
chercheurs. À ce jour, il semble qu’aucune 
étude ne soit disponible, mais UCLA Anderson 
publie un bulletin mensuel 4 à 5 jours avant 
la publication des données et des rapports sur 
la production industrielle mensuelle, et relève 
que les tests rétrospectifs menés jusqu’en 1999 
montrent que l’indice correspond étroitement à 
la croissance du PIB réel et aux variations de la 
production industrielle.2627

*  * 
*

Au cours de la récession de 2008‑2009 et 
depuis, de nombreux prévisionnistes nationaux 
et internationaux ont connu des expériences 
similaires, avec des modèles, méthodes et ana‑
lyses existantes qui n’étaient pas spécialement 
en mesure de prévoir ou analyser l’ampleur de 
la crise. Cette insuffisance des moyens à mis en 
évidence la situation sous‑jacente, le manque 
de résultats systématiques sur l’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 
l’économie réelle. En revanche, les indica‑
teurs à court terme et les modèles de prévision 
immédiate se sont parfois révélés extrêmement 
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 modèles semblent avoir été 
limités ou insuffisants pour aller bien au‑delà 
du trimestre en cours et détecter les points de 
retournement possibles, reflétant les limites 
des indicateurs soft basés sur des enquêtes 
et le manque d’informations hard. Tout cela 
suggère 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 l’étude d’Aruoba et al. (2009). L’indice prend en compte 
une combinaison d’indicateurs à fréquence élevée et faible, dont les 
demandes initiales hebdomadaires de chômage, l’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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l’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’être davantage  
développés et suivis, parallèlement à 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 à la fois la simplicité relative des 
modèles utilisés et des limites importantes 
dues à la nature « qualitative » des données, 
ainsi qu’à leur qualité, leur forme, et à la taille 
des échantillons. À cet égard, il reste encore 
beaucoup à 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 l’adaptation et l’amélioration des 
cadres de test et de modélisation afin qu’ils 
soient plus utiles pour l’intégration d‘informa‑
tions sur le très court terme dans les prévisions 
macroéconomiques à 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 
immédiate et autres approches basées sur les 
indicateurs. Après la première 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, plutôt 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’à tout récemment. 
Les résultats obtenus à ce jour apparaissent eux 
aussi plutôt mitigés, bien que les indicateurs 
de crédit commercial semblent avoir effecti‑
vement émis les bons signaux avant et pendant 
la crise financière. 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’être 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’à présent qu’à un public relativement res‑
treint, principalement les banques centrales et 
les statisticiens. Les priorités ici consistent donc 
à élaborer des normes de qualité appropriées et 
à améliorer l’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 l’analyse économique, mais qui demandent 
aussi à être affinées, développées et suivies 
parallèlement à d’autres indicateurs et d’autres 
méthodes de prévision macroéconomique, tout 
en constituant, en tant que telles, un ajout bien‑
venu dans la boîte à outils des économistes et des 
statisticiens pour l’analyse à court terme. 
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L’apport des Big Data pour les prévisions macroéconomiques à court terme et « en temps réel » : une revue critique
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Les données de téléphonie mobile peuvent-elles 
améliorer la mesure du tourisme international  
en France ?

Can Mobile Phone Data Improve the Measurement of International Tourism 
in France?

Guillaume Cousin* et Fabrice Hillaireau**

Résumé – Depuis juillet 2015, la Banque de France et le ministère de l’Économie et des Finances 
expérimentent l’utilisation de données de téléphonie mobile pour l’estimation du nombre et des 
nuitées des visiteurs étrangers en France. Cette expérience est destinée à évaluer la capacité de 
ces données à remplacer à terme, en tout ou partie, les données de trafic par mode de transport 
actuellement utilisées pour asseoir la représentativité de l’Enquête auprès des visiteurs venant 
de l’étranger (EVE). À ce jour, les données de téléphonie mobile ne sont pas intégrées en pro‑
duction dans le dispositif de dénombrement des visiteurs. Les estimations issues des données de 
téléphonie mobile présentent toutefois plusieurs intérêts en termes de délai d’obtention, de détail 
temporel et géographique et de suivi conjoncturel. L’expérience, encore en cours, illustre les dif‑
ficultés d’exploitation de données originales de type Big Data et démontre la nécessité de l’usage 
complémentaire de données d’enquêtes classiques pour améliorer la qualité des estimations.

Abstract – Since July 2015, the Banque de France and the French Ministry for the Economy and 
Finance have been experimenting with the use of mobile phone data to estimate the number and 
overnight stays of foreign visitors in France. The purpose of the experiment is to assess the abi-
lity of such data to eventually replace, in part or in whole, the traffic data by mode of transport 
currently used to establish the representativeness of foreign visitor surveys (Enquête auprès des 
visiteurs venant de l’étranger or EVE). Mobile phone data have yet to be incorporated into the 
method used to count tourists. However, estimates based on mobile phone data have a number 
of benefits in terms of the time required to obtain data, the level of temporal and geographical 
detail and short-term trend monitoring. This ongoing trial illustrates the difficulty of exploiting 
original Big Data and demonstrates the importance of drawing on traditional survey data to 
improve the quality of estimates.
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aux limites nouvelles affectant, ou susceptibles 
d’affecter, les sources actuelles.1234

En effet, elles permettent d’accéder à de riches 
informations sur les localisations et les dépla‑
cements des individus. Gonzales et al. (2008) 
ont ainsi été parmi les premiers à utiliser cette 
source de données pour construire un modèle 
des déplacements humains, à partir d’un échan‑
tillon de 100 000 téléphones mobiles suivis 
durant une période de 6 mois. Ce type de don‑
nées a depuis été mobilisé pour repérer les 
déplacements (Calabrese et al., 2011, 2013), 
notamment des mouvements pendulaires 
(Aguilera et al., 2014). Widhalm et al. (2015) 
ont cherché à construire une typologie des 
activités urbaines en fonction des durées, des 
fréquences et des lieux des déplacements. De 
nombreuses autres utilisations ont pu être cher‑
chées dans des domaines variés (ONS, 2016).

La statistique publique a repéré le potentiel de 
ces données massives, pour le recensement de la 
population (Vanhoof et al., 2018 ; Givord et al., 
ce numéro), mais également pour la mesure du 
tourisme. L’Estonie a été pionnière dans ce 
domaine avec une expérience relatée dans deux 
principaux articles : Ahas et al. (2008), qui 
montre une forte corrélation entre les données 
de téléphonie et les statistiques d’hébergement, 
et Kroon (2012), qui expose l’expérimentation 
conduite par la banque centrale d’Estonie en 
matière d’utilisation des données de télépho‑
nie comme intrant possible dans l’estimation 
des échanges de services de voyages. Eurostat 
(2014) a depuis produit une étude de faisabilité 
de ces données pour le suivi du tourisme.

Pour autant, l’analyse des données de télé‑
phonie mobile pour mesurer le tourisme reste 
rare, et notre expérimentation présente l’avan‑
tage d’étudier le cas d’un pays relativement 
vaste (douze fois plus grand que l’Estonie) 
accueillant un grand nombre de touristes (28 
fois plus qu’en Estonie). De plus, cet article 
expose le point de vue de producteurs de 

1. Ce partenariat porte sur les enquêtes SDT « suivi de la demande tou‑
ristique » et EVE « enquête auprès des visiteurs étrangers ». La première 
enquête collecte des données sur la demande touristique des Français. 
C’est une enquête sur un panel représentatif des ménages français. La 
seconde collecte porte sur la demande touristique des non‑résidents 
visitant la France. C’est une enquête sur les flux de type « enquête aux 
frontières ». Ce partenariat permet une production intégrée de données 
de référence pour les statistiques officielles dont chacune des institutions 
a la charge.
2. Voir : DGE, Compte satellite du tourisme (base 2010) ; Insee, Comptes 
nationaux (base 2010).
3. Voir : Webstat, Banque de France.
4. Voir : https://www.myprovence.pro/bouches‑du‑rhone/projets‑majeurs/
projet‑flux‑vision‑tourisme.

Depuis juillet 2015, la Direction Générale 
des Statistiques de la Banque de France 

et la Direction Générale des Entreprises (DGE) 
du ministère de l’Économie expérimentent 
l’utilisation de données de téléphonie mobile 
pour l’estimation du nombre de visiteurs étran‑
gers en France et de leurs nuitées, dans le cadre 
d’un partenariat d’enquêtes pour l’élaboration 
du compte satellite du tourisme et de la balance 
des paiements1.

Le dénombrement des visiteurs étrangers et 
de leurs nuitées est nécessaire à l’élaboration 
des statistiques de tourisme et à l’estimation 
en balance des paiements des recettes de « ser‑
vices de voyages » de la France en provenance 
de l’étranger. Ces statistiques revêtent un enjeu 
particulier en raison de l’importance du tou‑
risme dans l’économie française. En 2015, le 
poids de consommation touristique dans le PIB 
était de 7.27 %2 dont 32 % du fait des visiteurs 
non‑résidents. La France a accueilli cette même 
année 84.5 millions de touristes étrangers 
(DGE, 2016a) qui ont généré 52.6 milliards 
d’euros de recettes de services de voyages 
enregistrées en balance des paiements3.

Le dénombrement de ces visiteurs repose actuel‑
lement sur des données de trafic par mode de 
transport combinées à des vacations de comp‑
tages et d’enquêtes. Les vacations permettent 
de ventiler les franchissements de frontière par 
pays de provenance des visiteurs tandis que les 
données de trafic par mode de transport servent 
de base au calcul des coefficients d’extrapo‑
lation. Les estimations actuelles du nombre 
de visiteurs nécessitent des redressements qui 
peuvent s’avérer complexes pour tenir compte 
de mutations rapides telles que le développe‑
ment en mode hub des grands aéroports – qui 
multiplie les nationalités présentes sur un 
même vol – et les difficultés pour exploiter les 
comptages routiers aux frontières dans un pays 
aux multiples points d’entrées (par exemple, 
il existe environ trois cents points de passage 
entre la France et la Belgique). L’expérience 
d’utilisation des données de téléphonie mobile 
est destinée à évaluer leur capacité à rempla‑
cer à terme les données de trafic par mode de 
transport dans le dénombrement des visiteurs 
étrangers en France.

Les données de téléphonie mobile, déjà utili‑
sées pour le suivi du tourisme en Estonie et par 
certains comités départementaux et régionaux 
du tourisme, notamment Bouches‑du‑Rhône 
Tourisme4, pour des mesures de fréquentation 
ou de flux, semblaient susceptibles de remédier 

http://webstat.banque-france.fr/fr/quickview.do?SERIES_KEY=302.BPM6.A.N.FR.W1.S1.S1.T.C.SD._Z._Z._Z.EUR._T._X.N
https://www.myprovence.pro/bouches-du-rhone/projets-majeurs/projet-flux-vision-tourisme
https://www.myprovence.pro/bouches-du-rhone/projets-majeurs/projet-flux-vision-tourisme
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statistiques publiques et offre ainsi une pers‑
pective différente de celle de la plupart des 
autres articles, visant une utilisation opération‑
nelle et régulière des données massive pour la 
construction d’indicateurs statistiques. Dans ce 
cadre, il est important de tester la qualité des 
indicateurs en les comparants à des données 
alternatives, en l’occurrence l’enquête de réfé‑
rence sur le tourisme international en France 
(EVE) ainsi qu’aux données de paiements par  
cartes bancaires.

À ce jour, les données de téléphonie mobile ne 
sont pas intégrées en production dans le dispo‑
sitif de dénombrement qui utilise données de 
trafic, comptages et enquête. La période de test 
a mis en évidence de nombreuses spécificités 
d’utilisation de ces données de type Big Data : 
accès aux données, contraintes d’anonymisa‑
tion et contraintes techniques, qualité des don‑
nées et des indicateurs construits sur la base de 
ces données. Elle a aussi permis de dévelop‑
per des méthodes de traitement pour les rendre 
mieux exploitables. 

Le besoin initial : consolider le 
système actuel d’estimation de la 
fréquentation touristique étrangère

L’estimation de la fréquentation 
touristique étrangère repose sur des 
comptages et une enquête aux frontières

Le système actuel d’estimation de la fréquen‑
tation touristique étrangère a été construit en 
s’appuyant sur l’expérience héritée de l’en‑
quête aux frontières menée entre 1963 et 2001, 
pour s’intégrer dans un contexte de libre cir‑
culation des capitaux, de la mise en place de 
la zone euro, et d’une zone de libre circulation 
des personnes (espace Schengen). C’est un 
dispositif appelé Enquête auprès des visiteurs 
venant de l’étranger (EVE) qui combine des 
données de trafic, des vacations de comptage 
et une enquête (Banque de France, 2015). La 
difficulté du suivi du tourisme international est 
qu’il n’existe pas de base de sondage à par‑
tir de laquelle il serait possible de mener une 
enquête classique (comme c’est le cas pour 
le « tourisme sortant » par exemple5). Le dis‑
positif EVE repose donc tout d’abord sur un 
recensement du trafic aux points de sortie du 
territoire (ports, aéroports, gares offrant des 
lignes internationales, frontières routières). Les 
flux de passagers aériens, maritimes ou fer‑
roviaires sont recueillis auprès des différents 

transporteurs tandis que les flux routiers sont 
estimés par le Cerema56 à partir d’automates fixes 
ou mobiles répartis sur toutes les frontières 
(plus de cent cinquante points de comptage en 
tout). La seconde étape consiste à qualifier ce 
flux total, c’est‑à‑dire à le décomposer en un 
flux de résidents et un flux de non‑résidents. 
Cela implique des opérations de comptage par 
des enquêteurs en différents points de sortie du 
territoire. Dans les aéroports, le comptage des 
non‑résidents est effectué en salle d’embarque‑
ment. Il permet d’estimer la répartition entre 
résidents et non‑résidents sur un échantillon de 
vols et de l’extrapoler. Pour le mode routier, les 
comptages ont lieu aux frontières. La réparti‑
tion du trafic sortant par pays ou zone de rési‑
dence est ensuite précisée par les réponses aux 
questionnaires de l’enquête EVE. L’enquête 
EVE repose donc sur la combinaison des don‑
nées de trafic (dites exogènes), des opérations 
de comptages spécifiques (plus d’un million 
de véhicules observés aux frontières, plus de 
120 000 passagers aériens) et de l’enquête pro‑
prement dite, administrée à plus de 80 000 visi‑
teurs en 2015 comme en 2016, le questionnaire 
étant disponible en douze langues.

Le dispositif EVE est confronté au besoin 
accru de redresser les données de trafic et 
de comptage

Pour les dénombrements (ou « comptages »), le 
principal enjeu de redressement statistique du 
dispositif EVE porte sur le mode routier. Pour 
ce mode, les difficultés proviennent à la fois 
des données de trafic exogènes, qui s’appuient 
sur des points de mesure moins nombreux, et 
des vacations de comptages et d’enquêtes, dont 
certaines sont peu productives. Afin de dispo‑
ser de réponses spontanées au moment de la 
fin de leur séjour en France, les voyageurs sont 
interrogés notamment sur les aires d’autoroute 
proches des frontières, dont le taux de fréquen‑
tation peut varier inopinément selon la gestion 
d’itinéraire des autocaristes par exemple. Il 
s’ensuit que les résultats extrapolés de répar‑
tition du flux sortant de visiteurs par zone géo‑
graphique peuvent présenter une fluctuation 
aberrante sur certaines provenances, nécessi‑
tant d’envisager des corrections spécifiques. La 

5. Il s’agit des Français se rendant à l’étranger. Pour ceux‑ci il a été pos‑
sible de composer un panel représentatif, dans le cadre de l’enquête SDT 
(Suivi de la demande touristique).
6. Le Cerema (Centre d’étude et d’expertise sur les risques, l’environ‑
nement, la mobilité et l’aménagement) est un établissement public à 
caractère administratif sous tutelle conjointe des ministères en charge de 
l’urbanisme et du développement durable. 
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même question se pose, à un degré moindre, 
pour répartir le trafic aérien sortant selon le 
pays d’origine du visiteur en tenant compte de 
l’importance du transit dans les aéroports pari‑
siens et du fonctionnement en hub des grands 
aéroports. L’enquête EVE est menée avec des 
objectifs en termes de questionnaires par zone 
de provenance. Pour les aéroports, le plan d’en‑
quête repose sur une sélection de vols échantil‑
lonnés afin de collecter des questionnaires de 
visiteurs de diverses provenances. Cependant, 
le lien entre la destination du vol et le pays de 
provenance des visiteurs se distend puisque les 
passagers peuvent rallier une destination inter‑
médiaire avant de regagner leur pays d’origine. 
Par exemple, des touristes asiatiques sont sus‑
ceptibles d’emprunter un vol Paris‑Francfort 
pour quitter la France, ce qui complique le 
ciblage de l’enquête.

La téléphonie mobile est une source 
potentielle pour le dénombrement  
des visiteurs

La décision d’engager l’expérimentation d’utili‑
sation de données de téléphonie a été largement 
motivée par le potentiel de ces données pour 
répondre à la problématique de suivi du tou‑
risme international, mis en avant par plusieurs 
expériences. En France, certaines collectivités 
locales les utilisent pour la mesure de la fréquen‑
tation touristique. En Europe, l’Estonie utilise 
les données de téléphonie comme source prin‑
cipale pour la mesure du tourisme international 
entrant et sortant depuis 2008‑2010 et d’autres 
pays sont intéressés par ces données dont les 
possibilités d’utilisation ont en outre été mises 
en avant par une étude approfondie (Eurostat, 
2014). L’expérimentation menée par la Banque 
de France et la DGE est cependant singulière 
par son ampleur : la population d’intérêt cor‑
respond aux touristes internationaux en France 
qui représentent 85 millions de personnes par 
an. De même, le territoire sur lequel a lieu le 
comptage, celui de la France métropolitaine, est 
d’une superficie de 552 mille kilomètres carrés. 
En comparaison, le nombre d’arrivées touris‑
tiques en Estonie est d’environ trois millions 
par an, sur un territoire douze fois plus petit.

D’un point de vue technique, l’utilisation des 
données de téléphonie mobile est rendue pos‑
sible par le fait que les opérateurs disposent de 
la liste des connexions entre antennes réseau 
et téléphones mobiles, que ce soit pour les 
signaux émis de façon passive ou pour l’acti‑
vité téléphonique (appels, messages, réception 

de données par internet, etc.). Le pays de rési‑
dence de l’opérateur émetteur de la carte SIM7 
des téléphones qui se connectent au réseau 
français est aussi connu des opérateurs établis 
en France et permet de constituer une base de 
données massives des signaux émis par les 
téléphones portables utilisés en itinérance. Les 
données de téléphonie mobile comprennent 
donc des variables d’intérêt pour la production 
de statistiques de tourisme.

Le cadre et les modalités  
de l’expérience

La mise en place d’un contrat  
de prestation correspond au financement 
d’une démarche coopérative de recherche 
et développement 

L’expérimentation des données issues de la 
téléphonie mobile à des fins de comptage des 
touristes étrangers en France relève certes 
d’une démarche « Big Data », mais dans un 
contexte qui n’est en revanche pas « open 
data ». Les données sont en effet détenues par 
les différents opérateurs disposant d’un réseau 
mobile sur le territoire de France métropo‑
litaine. Afin d’y accéder sous forme de sta‑
tistiques, la Banque de France et la DGE ont 
lancé un appel d’offres au printemps 2015 et 
ont reçu deux propositions, ce qui reflète d’une 
part l’intérêt des opérateurs pour collaborer 
avec les acteurs publics en vue d’évaluer un 
nouveau champ d’application de leurs données 
massives ; d’autre part, la nécessité d’un finan‑
cement public reflétant un partage des frais de 
recherche‑développement et des frais spéci‑
fiques de mise à disposition de l’information 
dans le cadre de l’expérimentation. Lors des 
auditions des candidats, les attentes en termes 
de transparence des méthodes de collecte et de 
traitement de l’information ont constitué un élé‑
ment du dialogue. L’expérimentation a pu être 
structurée autour d’un distinguo entre le détail 
des algorithmes d’agrégation et d’anonymisa‑
tion qui relèvent de la protection de la propriété 
intellectuelle du prestataire, les parts de marché 
de l’opérateur choisi pour les différentes popu‑
lations et territoires observés relevant du secret 
des affaires, et les variables déterminantes pour 

7. La carte SIM (de l’anglais Subscriber Identity Module) est une puce 
utilisée en téléphonie mobile pour stocker les informations spécifiques à 
l’abonné d’un réseau mobile, en particulier pour les réseaux GSM, UMTS 
et LTE. Elle permet également de stocker des données et des applications 
de l’utilisateur, de son opérateur ou dans certains cas de tierces parties. 
La carte SIM contient un numéro IMSI, constitué du code pays (MCC), de 
l’identifiant de l’opérateur (MNC), et de l’identifiant de l’abonné (MSIN).
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évaluer la qualité statistique des données, les 
choix de redressements, l’ensemble des options 
de méthodologie, devant être maîtrisées par la 
Banque de France et la DGE. Ce distinguo est 
détaillé plus loin.

À l’issue de la procédure, le marché a été attribué 
à Orange Business Services. L’expérimentation 
porte sur les données de début juillet 2015 à 
fin juin 2017. Le dernier point disponible 
au moment de la rédaction de cet article est  
mars 2017.

L’offre retenue présente trois caractéristiques : 
préexistence d’un module de mise en forme 
de Big Data déjà commercialisé, équilibre entre 
le respect de la propriété intellectuelle et la 
transparence méthodologique, processus « par 
étapes » de la méthodologie de construction des 
indicateurs.

Le prestataire avait développé un module de trai‑
tement de ses données de masse, adapté notam‑
ment aux besoins d’utilisateurs à la recherche 
de données de fréquentation spatio‑temporelles 
(quantifier les regroupements de personnes 
sur un lieu donné, par exemple un événement 
culturel ou sportif). En revanche, cette méthode 
n’avait jamais été mise en œuvre pour répondre 
au besoin d’observation du tourisme internatio‑
nal sur l’ensemble du territoire français.

Le prestataire s’est engagé à fournir aux deux 
partenaires un niveau d’information suffisant 
pour qu’ils soient en mesure de s’assurer que la 
méthode utilisée leur permet d’être conformes 
aux normes de qualité statistique établies 
notamment pour les institutions internationales 
et européennes et d’être compréhensibles par 
les différents publics des statistiques du tou‑
risme. La connaissance de la méthodologie 
utilisée garantit une capacité autonome d’inter‑
prétation des résultats et une capacité, le cas 
échéant, à effectuer les révisions pertinentes. 
Parallèlement, il convenait que le prestataire soit 
assuré des garanties de confidentialité néces‑
saires sur l’algorithme qu’il utilise pour passer 
de la donnée élémentaire du signal transmis par 
une carte SIM à une ou plusieurs antennes, à 
une donnée brute constituant un proxy de per‑
sonne physique anonyme. Le degré de détail 
de l’information méthodologique partageable 
varie donc selon qu’on se situe aux étapes 2, 3, 
ou 4 et 5, telles que détaillées ci‑après.

Le module préexistant de l’opérateur de télé‑
phonie n’enregistre pas le détail des déplace‑
ments des cartes SIM pour ensuite traiter ces 

déplacements en agrégeant les données suivant 
la demande de l’étude. Le mode de traitement 
validé par la Commission nationale de l'Infor‑
matique et des libertés (CNIL) exige en effet 
que les comportements étudiés soient prédéfi‑
nis. Seuls ces comportements prédéfinis font 
l’objet de compteurs incrémentés en temps 
réel par les connexions aux réseaux du presta‑
taire, sans que soient conservées des données à 
caractère personnel. La méthode de comptage 
comporte cinq étapes (schéma) :

‑ étape 1 : les critères du comptage sont définis 
en amont avec la Banque de France et la DGE 
et correspondent aux comportements touris‑
tiques d’intérêt (arrivée, nuitée) ;

‑ étape 2 : un algorithme s’alimente des don‑
nées de connexions téléphoniques en temps 
réel. Ce sont des données de signalisation, qui 
comprennent tous les échanges entre téléphones 
et antennes. Les signaux enregistrés sont ceux 
émis de façon passive par les téléphones pour 
se signaler à une antenne en fonction de leur 
position ainsi que les données qui transitent par 
les antennes lors d’une activité téléphonique 
(appels, SMS, fonctionnement des applications 
mobiles). Ces données proviennent des seuls 
téléphones dont la carte SIM émane d’un opé‑
rateur non‑résident et qui sont en itinérance sur 
le réseau Orange. Elles ne sont pas sauvegar‑
dées. L’algorithme traite et rend anonymes ces 
données au fur et à mesure de leur collecte, à la 
manière d’un compteur. L’algorithme construit 
des estimations de fréquentation en nombre de 
mobiles, par zone de provenance ; 

‑ étape 3 : le prestataire procède à un redres‑
sement dit « spatio‑temporel », en agrégeant 
les données mesurées sur les différents réseaux 
(« 2G », « 3G », « 4G ») et en corrigeant les 
effets liés à l’évolution permanente de ces 
réseaux (mise en service de nouvelles antennes, 
indisponibilité ponctuelle ou durable) ;

‑ étape 4 : le passage des données de connexion 
à un nombre estimé de mobiles étrangers pré‑
sents sur le territoire de France métropolitaine 
se fait au moyen d’un redressement sur les 
parts de marché du prestataire sur la clientèle 
en itinérance, par couple pays de provenance 
‑ opérateur d’origine. La part de marché par 
pays‑opérateur est mesurée à partir de la répar‑
tition entre les différents opérateurs des SMS 
envoyés depuis des mobiles en itinérance, 
connue en temps réel par le prestataire ;

‑ étape 5 : dans un dernier temps, l’estimation 
du nombre de visiteurs par zone de provenance 
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est effectuée grâce à un redressement statis‑
tique classique relatif aux taux d’équipement 
et d’utilisation des mobiles. Ce dernier redres‑
sement étant opéré a posteriori sur les résul‑
tats agrégés par pays (ou zones plus larges) de 
résidence supposée, il se prête à l’exécution de 
plusieurs scénarios.

Une mise en place est nécessaire  
avant la période d’observation

La mise en place consiste à définir conjoin‑
tement avec le prestataire les différents com‑
portements d’intérêt afin qu’ils puissent être 
mesurés. Dans le cas de l’expérience présente, 
il a fallu transcrire les définitions d’arrivées et 
de nuitées touristiques en critères relatifs à la 
présence de téléphones mobiles sur un réseau. 
La nuitée a ainsi été définie comme présence 
du téléphone entre minuit et six heures du 
matin. Une arrivée est comptée lorsqu’une pre‑
mière nuitée est constatée après une absence 
la nuit précédente. Des hypothèses de ce type 
permettent d’interpréter les données de télé‑
phonie en termes de comportements. Certains 
travaux ont utilisé des hypothèses semblables 
pour l’analyse des mobilités en supposant par 
exemple la présence au domicile entre minuit et 
huit heures (Akin & Sisiopiku, 2002). Les cri‑
tères initiaux ont peu à peu été complétés afin 
de corriger certaines aberrations de mesure. 

La mise en place est aussi l’occasion de définir 
le territoire d’intérêt. Il faut ainsi sélectionner 

les antennes participant aux comptages. Il a été 
acté de ne pas prendre en compte les flux captés 
par les antennes situées sur le territoire français 
mais à proximité immédiate de la frontière, ce 
point ayant été jugé indispensable dès l’ana‑
lyse des premiers résultats issus du module  
préexistant de l’opérateur. L’efficacité des 
antennes n’étant arrêtée par aucune limite 
administrative, il s’agit d’éviter le comptage 
des résidents étrangers en dehors de l’Hexa‑
gone. Pour les données agrégées à l’ensemble 
du territoire métropolitain, qui sont le premier 
objectif de la Banque de France et la DGE, 
on peut donc s’attendre à une légère sous‑ 
estimation de la fréquentation étrangère. 
Celle‑ci ne peut pas être mesurée car, sur la 
période d’expérimentation, le bruit global ne 
permet pas de procéder à des mesures de biais 
d’un tel niveau de finesse. Pour des données 
ventilées à un niveau régional, le problème de 
la sélection des antennes se pose aussi à cha‑
cune des frontières administratives, la carte des 
antennes et leur zone d’influence n’étant évi‑
demment pas alignée sur la carte des régions et 
départements. Ceci implique un travail particu‑
lier d’affectation des antennes en fonction des 
regroupements spatiaux recherchés.

Les séries obtenues et leur utilité

Les séries reçues

L’opérateur transmet à la Banque de France et à 
la DGE les estimations d’arrivées et de nuitées 

Schéma
Méthodologie simplifiée de construction des indicateurs
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des touristes internationaux. Ces estimations 
sont communiquées mensuellement avec un 
délai théorique d’un mois. La fréquence des 
indicateurs communiqués est journalière. Les 
estimations sont communiquées pour 29 zones 
géographiques de provenance des visiteurs. Les 
données reçues sont au format CSV. Un fichier 
comporte les arrivées et un autre les nuitées. 
Chaque fichier comporte trois colonnes : zone 
de provenance, jour et nombre de nuitées ou 
d’arrivées pour le croisement provenance × date.  
Les fichiers reçus comportent ainsi environ  
900 lignes (29 zones géographiques plus une 
ligne de total fois environ 30 jours). Il est ainsi 
possible de connaître, pour une date donnée et 
un pays de provenance donné, le nombre de 
touristes qui sont arrivés et le nombre de tou‑
ristes qui ont passé la nuit en France. 

Il faut noter que les données de téléphonie 
mobile avaient été initialement retenues pour 
étalonner la mesure des flux touristiques qui 
empruntent le mode routier. La prestation 
devait donc inclure une répartition des arrivées 
touristiques par frontière et mode de transport. 
La finesse du captage et l’expertise de l’opé‑
rateur devaient en effet permettre de discer‑
ner les modes de transport, le ferroviaire étant 
par exemple caractérisé par un nombre élevé 
de cartes SIM évoluant à la même vitesse et 
sur un parcours identifié. Dans la réalité, les 
écarts importants observés entre les données 
du module préexistant de l’opérateur et les 
données de cadrage (enquête EVE) ont été tels 
que la distinction du mode de transport a très 
tôt été abandonnée. L’approche retenue in fine 
est donc centrée sur le besoin prioritaire de 
dénombrement des visiteurs étrangers, agrégé 
pour tous modes de transport et frontières.

D’abord décevante, la qualité des données 
a progressé

La comparaison entre les indicateurs issus des 
données de téléphonie et les données d’en‑
quêtes permet d’inférer leur fiabilité et d’étu‑
dier les éventuelles sources d’écarts. Plusieurs 
travaux consacrés à l’analyse de la mobilité et 
à la construction de matrices origine‑destina‑
tion ont effectué ce type de comparaisons. Les 
résultats obtenus avec la téléphonie mobile sont 
dans certains cas proches des résultats d’en‑
quêtes mais d’un niveau plus élevé (Calabrese 
et al., 2013). Dans le domaine de la mobilité, 
une étude plus récente (Bonnet et al., 2015) a 
comparé les résultats de l’enquête globale trans‑
port avec des estimations issues des données 

passives de téléphonie fournies par Orange. 
Les auteurs trouvent une forte corrélation entre 
ces deux types d’estimations et parviennent à 
des estimations proches en termes de nombre 
total de déplacements en Île‑de‑France (la dif‑
férence est de 9 %). Leur étude porte cependant 
sur une période courte (douze jours).

Dans le cadre de l’expérimentation menée par 
la Banque de France et la DGE, les premières 
livraisons d’estimations au troisième trimestre 
2015 présentaient des écarts très importants 
avec les estimations de l’enquête EVE, seule 
source disponible pour avoir une estimation 
des arrivées et nuitées touristiques en France 
métropolitaine. L’indicateur issu de la télépho‑
nie mobile indiquait plus de cent millions d’ar‑
rivées touristiques au seul troisième trimestre 
alors que l’ordre de grandeur de la fréquenta‑
tion touristique est de 85 millions d’arrivées 
par an. 

Il s’est rapidement avéré que les indicateurs 
construits sur un captage unique sont inutili‑
sables pour différentes raisons détaillées plus 
loin. Les arrivées en France de touristes et 
d’excursionnistes (visiteurs ne passant pas la 
nuit sur le territoire), se sont ainsi avérées de 
qualité très insuffisante. Il faut donc travailler 
sur les indicateurs « consolidés »8, par exemple 
un nombre de nuitées, chaque nuitée étant défi‑
nie par une présence confirmée plusieurs fois 
au même endroit sur une plage horaire définie. 
Les nuitées ne sont alors pas comptabilisées 
pour des arrivants préalablement définis par le 
système de mesure, c’est au contraire le nombre 
d’arrivées qui est déduit du constat des nuitées. 
Ceci respecte tout à fait l’esprit et la lettre de 
la définition internationale du touriste : visiteur 
dont la visite comprend au moins une nuit sur 
un territoire qui n’est pas celui de sa résidence 
habituelle9. Enfin, l’objectif de dénombrement 
des excursions (visites ne comportant pas de 
nuitée), déjà rendu difficile par l’exclusion des 
zones frontalières où les antennes sont sus‑
ceptibles de couvrir une portion de territoire 
étranger, est rapidement abandonné, ne pou‑
vant être défini avec fiabilité ni directement ni 
comme un solde. Les travaux d’amélioration se 
sont donc fondés principalement sur l’analyse 
des nuitées.

8. Plus généralement, le suivi des observations dans le temps permet de 
neutraliser une grande partie des défauts du système de mesure, mais les 
consignes de la CNIL limitent ce suivi à 3 mois consécutifs. 
9. Voir le site de l’Organisation mondiale du tourisme : http://media.unwto.
org/fr/content/comprende‑le‑tourisme‑glossaire‑de‑base.

http://media.unwto.org/fr/content/comprende-le-tourisme-glossaire-de-base
http://media.unwto.org/fr/content/comprende-le-tourisme-glossaire-de-base
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Afin d’améliorer la qualité, diverses corrections 
ont été apportées au cours de la période d’expé‑
rimentation et sont décrites plus loin. Elles ont 
eu pour conséquence de rapprocher les estima‑
tions d’arrivées et de nuitées totales assises sur 
des données de téléphonie mobile de niveaux 
plus crédibles en comparaison de l’enquête 
EVE (figure I). L’écart entre les estimations 
de nuitées totales est ainsi passé de 67 % lors 
du premier trimestre livré (troisième trimestre 
2015) à 10 % pour le dernier trimestre dispo‑
nible actuellement (quatrième trimestre 2016). 

Cependant, la qualité des estimations n’appa‑
raît pas encore suffisante pour trois raisons. 
En premier lieu, il subsiste d’importantes dif‑
férences entre les deux sources au niveau des 
pays ou zones de provenance. Certaines zones 
proches apparaissent surestimées tandis que 
les zones lointaines sont sous‑estimées. Au  
4e trimestre 2016, pour les nuitées touristiques, 
l’écart global de 10 % entre les données de télé‑
phonie et l’estimation issue de l’enquête EVE 
résulte de la compensation d’écarts très impor‑
tants au niveau des pays. Les estimations de 
nuitées issues de la téléphonie mobile sont ainsi 
supérieures de 78 % à celles de l’enquête EVE 
pour l’Allemagne mais inférieures d’environ 
80 % pour les États‑Unis, le Canada et le Brésil 
par exemple. Ces écarts proviennent vraisem‑
blablement des valeurs de taux d’utilisation des 
téléphones portables retenues pour redresser 

les données ; pour les touristes en provenance 
de pays lointains, les facteurs de redressement 
reflètent mal les comportements des visiteurs. 
Cette limite est inhérente aux données de télé‑
phonie : la qualité des estimations dépend de la 
connaissance du taux de pénétration de l’opé‑
rateur par segment de population. Cette limite 
a été mentionnée dans plusieurs autres études, 
y compris lorsque la population d’intérêt est 
la population résidente (Bonnet et al., 2015). 
Toutefois, contrairement aux définitions des 
comportements touristiques, les facteurs de 
redressement qui concernent l’utilisation des 
téléphones peuvent être modifiés a posteriori. 
Il sera donc possible d’améliorer la qualité des 
données en progressant dans la connaissance 
des comportements. 

En second lieu, l’estimation des arrivées touris‑
tiques est moins robuste que celle des nuitées. 
Cela est dû au problème des séjours interrom‑
pus (voir partie suivante) qui a un effet relati‑
vement plus important sur les arrivées que sur 
les nuitées. Enfin, pour certaines provenances, 
les estimations issues de la téléphonie affichent 
une saisonnalité qui est très différente de celle 
de l’enquête et qui apparaît peu crédible. 
Ainsi, pour l’Espagne, les nuitées touristiques 
augmentent de 80 % entre le deuxième et le  
troisième trimestre d’après l’enquête EVE, ce 
qui correspond à la saisonnalité observée par 
les données des professions concernées (trafic 

Figure I
Comparaison des mesures par l’enquête EVE et la téléphonie mobile

A – Arrivées touristiques (en millions) B – Nuitées touristiques (en millions)
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aérien vers les destinations de loisirs, activité 
hôtelière, etc.) alors que les données de télé‑
phonie indiquent une hausse beaucoup plus 
faible de 13 %. Il s’ensuit que la qualité des 
estimations issues des données de téléphonie 
mobile est encore insuffisante pour remplacer 
les données de trafic actuellement utilisées. 

Les données sont potentiellement 
adaptées au suivi conjoncturel

Comme exposé supra, les données de téléphonie 
mobile ne sont pas encore fiabilisées en niveau. 
Cela provient principalement des redresse‑
ments relatifs à l’utilisation des mobiles pour 
les visiteurs en provenance de zones lointaines 
et des séjours interrompus artificiellement. 

L’analyse de ces données en évolution présente 
davantage d’intérêt, d’autant plus que ces don‑
nées sont normalement disponibles avant celles 
des enquêtes classiques et possèdent un détail 
chronologique plus fin puisque les estimations 
journalières sont disponibles. Le potentiel 
des données de téléphonie pour le suivi de la 
conjoncture est mis en avant par la comparai‑
son avec les données de cartes de paiements 
collectées mensuellement par la Banque de 
France, qui portent sur les paiements et retraits 
d’espèces effectués en France au moyen d’une 
carte non‑résidente et sont agrégées par pays 

de contrepartie. Ces dépenses ne correspondent 
pas exactement aux recettes de tourisme (uti‑
lisation par des résidents de cartes étrangères, 
dépenses réglées en espèces retirées dans le 
pays d’origine ou prépayées par virement  
bancaire simple) mais les recoupent en grande 
partie, notamment pour les ressortissants de 
pays où l’usage du paiement par carte est pré‑
pondérant, voire exclusif. Les données sur 
les cartes de paiement présentent également 
l’avantage d’être disponibles en fréquence 
mensuelle avec une ventilation géographique 
fine, ce qui permet donc une comparaison 
avec les données de téléphonie mobile. Sur 
la période février 2016 ‑ février 201710, les 
recettes issues des cartes de paiements et les 
nuitées touristiques telles que mesurées grâce 
aux données de téléphonie mobile sont très 
corrélées : le coefficient de corrélation entre les 
deux séries est de 0.986 (figure II). En outre, 
la corrélation élevée entre les recettes issues de 
la collecte des données de cartes bancaires et 
les nuitées touristiques estimées grâce à la télé‑
phonie mobile est aussi observée au niveau des 
différents pays, malgré quelques exceptions. 
Ainsi, alors que les estimations de nuitées en 
niveaux connaissent d’importants écarts avec 
les résultats de l’enquête EVE pour certains 

10. Le choix de commencer la comparaison en février 2016 est motivé 
par le fait que le dernier changement méthodologique important a provo‑
qué une rupture de série entre janvier et février 2016.

Figure II
Nuitées touristiques estimées avec les données de téléphonie et recettes issues des transactions  
par cartes de paiements (base 100 en février 2016)
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pays (États‑Unis, Canada, Brésil par exemple), 
la corrélation entre nuitées et recettes cartes est 
élevée pour tous les pays hors Brésil (très faible 
utilisation des cartes de paiements), Maroc et 
Luxembourg (en raison de la forte proportion 
de cartes émises au Luxembourg mais utili‑
sées par les résidents d’autres pays). Pour les 
autres pays, le coefficient de corrélation entre 
nuitées estimées par la téléphonie mobile et 
recettes issues de la collecte cartes varie entre 
0.66 et 0.97. En outre, certains pays pour les‑
quels le niveau des nuitées est très sous‑estimé 
par la téléphonie mobile voient leur évolution 
conjoncturelle plutôt bien estimée (Canada, 
États‑Unis). La téléphonie mobile fournit donc 
des estimations crédibles d’évolution, et son 
utilisation pour des estimations conjoncturelles 
pourrait être envisageable en attendant le cali‑
brage des estimations en niveaux. 

Les données de téléphonie rendent aussi 
compte des chocs qui affectent la fréquen‑
tation touristique. Ceux‑ci ne sont pas aussi 
rapidement identifiables avec l’enquête EVE 
qui produit des résultats trimestriels. En outre, 
les données de téléphonie couvrent mieux 
certaines zones de provenance plutôt rares. 
L’exemple de la compétition de football Euro 
2016 permet d’illustrer cette précision de 
mesure des données de téléphonie : le bon par‑
cours de l’équipe islandaise se traduit par une 
hausse graduelle des visiteurs en provenance 
de ce pays (figure III).

Les sources de biais d’estimation  
des arrivées et nuitées

Un problème typique de mesure :  
les connexions sporadiques

La première cause de surestimation des volumes 
relève des « connexions sporadiques ». Sont 
ainsi désignées les connexions de téléphones 
portables qui peuvent apparaître en itinérance 
sur le réseau Orange alors qu’ils n’utilisent 
pas ce réseau de façon privilégiée. La pré‑
sence de ces connexions sur le réseau ne cor‑
respond pas à une hypothèse de redressement 
utilisée dans l’algorithme préexistant du presta‑
taire. En effet, l’opérateur observe d’abord les 
mobiles en itinérance présents sur son réseau, 
qu’ils soient actifs ou non, puis effectue un 
redressement relatif à sa part de marché pour 
en déduire le nombre total de mobiles en iti‑
nérance en France, quel que soit le réseau. La 
clef de ce redressement est une part de marché 
mesurée sur le volume de SMS des mobiles 
en itinérance, par couple pays‑opérateur. Ce 
redressement est pertinent si la répartition des 
mobiles en termes de présence sur le réseau est 
égale à celle des volumes de SMS. Or ce n’est 
pas forcément le cas, notamment en raison des 
accords préférentiels qui peuvent lier des opé‑
rateurs nationaux à des opérateurs étrangers. 
Le téléphone mobile d’un touriste étranger 
(abonné dans son pays P1 auprès de l’opérateur 

Figure III
Nuitées quotidiennes des touristes islandais et norvégiens
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E1P1) en France peut ainsi être prioritairement 
capté par une antenne de l’opérateur français 
F1 ayant des accords préférentiels avec E1P1, 
si l’état du réseau le permet. Mais il peut aussi 
être capté par une antenne d’un autre opéra‑
teur français F2 si l’état du réseau privilégié 
est insuffisant. Les connexions sporadiques 
sont ainsi celle d’un touriste non‑résident (pro‑
bablement abonné d’un opérateur ayant un  
accord préférentiel avec un autre opérateur 
français F1) capté de manière sporadique sur le  
réseau F2, par exemple pendant la traversée 
d’une zone « blanche » du réseau F1. Si ce 
touriste n’utilise pas son mobile activement 
sur cette courte période, il n’est pas représenté 
dans les volumes qui permettent de calculer 
les parts de marché. La clef de redressement 
est donc sous‑estimée et l’extrapolation est 
effectuée avec un coefficient trop fort, ce qui 
implique une estimation trop élevée pour le 
nombre de cartes SIM du pays concerné sur la 
période et le territoire considérés. Ce problème 
a rendu nécessaires plusieurs changements des 
critères de mesure. Ils sont détaillés dans la  
partie suivante.

Les interruptions de captage, facteur  
de sous-estimation de la durée moyenne  
de séjour et de surestimation des arrivées

Une seconde difficulté de mesure est en par‑
tie liée à la première. Il s’agit des interrup‑
tions artificielles de séjours. Les comptages 
disponibles au printemps 2016 indiquent des 
arrivées nettement excessives et des nuitées 
d’un ordre de grandeur compatible avec les 
données de cadrage, impliquant une durée de 
séjour moyenne trop faible. Afin d’améliorer 
les mesures des durées de séjour et du nombre 
des arrivées, la Banque de France et la DGE ont 
demandé que soit étudiée l’intuition suivante : 
les séjours seraient artificiellement abrégés par 
des interruptions de captage. Ces interruptions 
peuvent avoir de multiples causes : téléphone 
portable déchargé ou volontairement éteint, 
passage dans une zone non couverte par le 
réseau Orange, etc. La surestimation induite 
des arrivées touristiques est mécanique : à la 
reprise du captage, si l’interruption a inclus une 
nuitée, la carte SIM est considérée comme nou‑
velle arrivante. Le phénomène entraîne égale‑
ment une sous‑estimation des nuitées mais de 
moindre ampleur. Par exemple, lors d’un séjour 
touristique classique d’une semaine sur le ter‑
ritoire français, une carte SIM peut être captée 
régulièrement pendant trois jours, ne plus être 
captée pendant deux jours et être à nouveau 

captée pendant deux jours avant de quitter le 
territoire. Le dispositif préexistant de l’opéra‑
teur considérera alors qu’il y a eu deux arrivées 
touristiques, la première correspondant à un 
séjour de trois nuitées et la suivante à un séjour 
de deux nuitées. 

Afin d’évaluer cette hypothèse, un premier 
test a été réalisé en début d’année 2016, sur un 
périmètre et une période réduits et propices à 
l’analyse : une station de montagne. L’avantage 
de ce périmètre est que le comportement touris‑
tique y est relativement bien connu : clientèle 
étrangère, part importante des séjours démar‑
rant un samedi et s’achevant le samedi suivant, 
zone de captage définie sans ambigüité du fait 
des barrières naturelles. Il est ressorti de cette 
observation que la part des séjours touristiques 
concernés par les interruptions artificielles pou‑
vait être très élevée. Ce résultat est conforté par 
une autre observation à l’échelon national, sur 
deux périodes d’observation : mars 2016 et 
septembre‑novembre 2016. Pour ces périodes, 
il a été possible d’étudier le volume des arri‑
vées en fonction de la contrainte d’absence 
qui doit précéder une arrivée. Cette contrainte 
est normalement fixée à un jour mais le but de 
l’observation est justement de déterminer si les 
arrivées enregistrées par l’algorithme sont de 
réelles arrivées ou des arrivées artificielles de 
personnes déjà présentes sur le territoire. Sur le 
mois de mars, le durcissement de la contrainte 
d’absence (deux jours d’absence avant une arri‑
vée) fait diminuer les arrivées totales de 13 %. 
Si la contrainte est portée à six jours d’absence, 
le volume d’arrivées diminue de 37 %. 

La sous‑estimation de mesure est donc confir‑
mée sans qu’il soit possible de la corriger, faute 
de pouvoir distinguer les séjours artificielle‑
ment interrompus des véritables courts séjours 
récurrents, alors que cette distinction est néces‑
saire pour reconstituer le volume des nuitées. 
Or, le durcissement de la condition d’absence 
ne va pas de soi et conduirait à s’éloigner de 
la définition statistique du tourisme. Au‑delà 
de l’impact sur les agrégats, qui est important 
si l’on exclut par exemple toute arrivée moins 
de trois jours avant la précédente, un problème 
plus essentiel est posé : faut‑il se satisfaire du 
raisonnement probabiliste consistant à corri‑
ger une mesure insatisfaisante en adaptant des 
définitions ? Une intervention directe sur les 
données source, un repérage physique des ano‑
malies et une correction préalable à l’élabora‑
tion des agrégats seraient préférables mais ne 
sont pas réalisables pour le moment. En effet, si 
en termes de comportement le repérage des cas 
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problématiques semble sans ambiguïté (sortie 
brutale du réseau le plus souvent à distance 
d’une frontière ou sur une trajectoire incom‑
patible avec une sortie effective du territoire, 
retour tout aussi brutal), ce repérage n’est pas 
compatible avec le système de mesure pré‑
existant de l’opérateur. La question des séjours 
interrompus est mentionnée dans l’étude faite 
par l’Estonie sur le suivi du tourisme interna‑
tional (Kroon, 2012). Les auteurs pallient la 
difficulté en adoptant des hypothèses. Ils consi‑
dèrent que le mobile était présent si l’inactivité 
du mobile est d’une durée inférieure à 7 jours 
et qu’il y a eu un départ si l’inactivité est d’une 
durée supérieure. Une telle solution n’est pas 
optimale dans le cas de la France parce que le 
phénomène de transit y est important.

Pays d’émission de la carte SIM et pays  
de résidence peuvent différer

Une troisième difficulté de mesure est liée à 
des comportements qui affaiblissent l’hypo‑
thèse selon laquelle le pays de la carte SIM est 
identique à celui de résidence du détenteur du 
téléphone portable. Identifiée dès le début de 
l’expérimentation par analogie avec les travaux 
menés sur les touristes français, cette difficulté 
est en partie corrigée.

Le passage d’un nombre de cartes SIM à 
un nombre de touristes n’est pas simple

Enfin, la dernière difficulté concerne la phase 
ultime de redressement, qui intervient a poste-
riori, indépendamment du dispositif préexistant 
de l’opérateur pour répartir les arrivées et les 
nuitées selon le bassin émetteur des touristes. 
Comme mentionné dans la partie relative à la 
qualité des données, les facteurs de redresse‑
ment qui permettent d’extrapoler des volumes 
de touristes à partir des volumes de téléphones 
ne sont pas toujours adaptés. Ces données sur 
les taux d’équipement dans les différents pays 
proviennent de GSM Alliance. Mais l’utilisa‑
tion de ces données sur l’équipement des popu‑
lations est fortement limitée par, d’une part, 
la différence de représentativité entre la popu‑
lation totale d’un pays et la fraction de cette 
population visitant la France et d’autre part, 
par les comportements spécifiques en situation 
de voyage à l’étranger. Les taux d’utilisation 
peuvent en effet varier selon les tarifs pratiqués 
par les opérateurs du pays concerné et selon 
des facteurs socio‑culturels (populations plus 

ou moins sensibles aux questions de sécurité 
et aux habitudes de connexion plus ou moins 
intensives).

Faute de données exogènes sur les taux d’utili‑
sation, le prestataire combine les données des 
taux d’équipement à plusieurs jeux de coeffi‑
cients déterminés par grands groupes de pays 
selon leur éloignement. 

Cette difficulté de redressement, si elle n’em‑
pêche pas l’analyse en évolution11 d’indicateurs 
pays par pays, rend difficile l’utilisation d’indi‑
cateurs agrégés. En admettant que l’évolution 
des nuitées touristiques pour les résidents du 
pays A soit mesurée convenablement et qu’il 
en soit de même pour le pays B, l’évolution des 
nuitées pour les résidents de l’ensemble des 
deux pays ne peut être calculée en l’absence 
de données exogènes sur les poids respectifs de 
ces deux pays dans la fréquentation touristique 
de la zone considérée. Ainsi, outre les volumes 
par pays qui sont dans certains cas très sous‑ 
estimés, les données en évolution sont affectées 
dès lors que l’on s’intéresse à un ensemble de 
nationalités.

Corrections apportées, bénéfices 
obtenus et limites

La première correction apportée a consisté à 
introduire une contrainte de fidélité des télé‑
phones portables au réseau de l’opérateur afin 
de réduire le bruit dû aux connexions spora‑
diques de téléphones qui ne se connectent au 
réseau qu’en cas de perte de leur réseau privilé‑
gié. Comme indiqué supra, la comptabilisation 
de ces téléphones provoque une surestimation 
du nombre de nuitées et d’arrivées en raison 
du redressement que l’opérateur effectue rela‑
tivement à sa part de marché sur la clientèle 
en itinérance. Afin de distinguer les utilisa‑
teurs réguliers et les utilisateurs occasionnels, 
le premier critère introduit concerne le temps 
de présence cumulé sur le réseau qui doit être 
supérieur à 9 heures sur 21 heures. Ce premier 
critère a été ajouté pour la livraison des don‑
nées à partir du mois de novembre 2015 et a 
provoqué une baisse de l’estimation des nuitées 
touristiques d’environ 30 % (voir figure IV). Il 
a ensuite été renforcé par l’ajout d’une nou‑
velle contrainte de fidélité pour la livraison 

11. Sur des périodes courtes à tout le moins : l’analyse de longue période 
suppose une stabilité des comportements d’utilisation des téléphones 
portables.
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des données à compter de février 2016. Cette 
contrainte, toujours utilisée, impose la réa‑
lisation d’au moins trois évènements réseau 
sur les 24 heures qui précèdent ou suivent la 
nuitée touristique comptabilisée. Malgré ces 
améliorations successives, les connexions spo‑
radiques de mobiles continuent d’introduire 
du bruit dans la mesure. Les travaux actuels 
s’orientent vers la sélection des opérateurs du 
pays d’origine des visiteurs en fonction de leur 
fidélité au réseau lors de l’itinérance en France. 

La seconde correction de mesure importante 
concerne les résidents français qui utilisent un 
téléphone portable avec une carte SIM étran‑
gère, ce qui peut notamment être le cas des 
travailleurs frontaliers (résidents français tra‑
vaillant à l’étranger) qui seraient détenteurs 
d’un abonnement téléphonique auprès d’une 
société étrangère. Ce comportement limite 
quelque peu la validité de l’hypothèse selon 
laquelle le pays de résidence de l’utilisateur est 
identique à celui de sa carte SIM et conduit à 
surestimer les nuitées touristiques. La correc‑
tion apportée s’est appuyée sur la contribu‑
tion importante du groupe de travail piloté par 
Tourisme & Territoires12 à propos de la seg‑
mentation de la population observée. Elle est 
incontournable pour les données des résidents 
puisque la fréquence et la durée des dépla‑
cements permettent de répartir les individus 
en différentes catégories. Le nombre de nuits 

passées sur un territoire donné permet ainsi de 
considérer qu’un porteur de téléphone portable 
réside dans ce territoire, indépendamment des 
caractéristiques de sa carte SIM. Appliquée de 
manière plus sommaire aux cartes SIM por‑
tant un code étranger, cette segmentation per‑
met d’écarter les individus qui passent plus de 
la moitié de leurs nuitées en France sur une 
période de deux mois. Le prestataire a donc 
introduit une condition de non résidence dans 
l’algorithme de traitement des données de télé‑
phonie mobile. Les personnes qui ont passé 
plus d’un mois sur le territoire au cours des 
deux derniers mois sont considérées comme 
résidentes et donc exclues de la mesure du tou‑
risme international, ce qui couvre bien le cas 
des travailleurs frontaliers. 12

En raison de l’apprentissage nécessaire, la 
première livraison de données prenant en 
compte cette correction est celle de février 
2016. Cette correction ajoutée au durcissement 
de la contrainte de fidélité au réseau mobile a 
réduit l’estimation totale des nuitées d’environ 
50 %. L’impact sur les nuitées est nettement 
plus important que sur les arrivées. La durée 
moyenne d’un séjour touristique en France est 
en effet de 6.8 jours toutes clientèles interna‑
tionales confondues (DGE, 2017), alors que les 

12. Voir : http://www.tourisme‑territoires.net/zoom‑sur‑le‑projet‑flux‑
vision‑tourisme/.

Figure IV
Nuitées touristiques estimées à partir de données de téléphonie mobile
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Champ : nuitées quotidiennes des touristes non‑résidents en voyage en France.
Source: Banque de France, DGE.
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résidents passent la quasi‑totalité des nuitées en 
France. La correction est cependant imparfaite 
puisqu’elle conduit à exclure de la mesure les 
touristes qui restent en France pour un séjour 
d’une durée supérieure à un mois alors que 
la définition statistique comprend les séjours 
d’une durée allant jusqu’à une année.

La contrainte d’anonymisation empêchant 
de sauvegarder les données individuelles de 
connexions entre mobiles et antennes, la modi‑
fication des critères de définition des compor‑
tements pertinents pour le suivi du tourisme ne 
peut pas être rétropolée. L’effet des corrections 
décrites peut donc être observé sur la figure IV 
sous la forme des ruptures de série de novembre 
2015 et février 2016.

L’enjeu spécifique du redressement 
comportemental rend nécessaire  
une collecte exogène

La connaissance des comportements d’utilisa‑
tion des téléphones mobiles par les visiteurs 
étant insuffisante pour permettre de redresser 
de façon satisfaisante le comptage des cartes 
SIM, la Banque de France et la DGE ont décidé 
d’intégrer au questionnaire de l’enquête EVE 
un bloc de questions relatif à l’utilisation des 
téléphones mobiles. Ces questions (encadré) 
ont été ajoutées en janvier 2017 et les pre‑
miers résultats pourront être analysés à la fin de 
l’année. Il sera alors possible de déterminer un 
coefficient pour chacun des principaux pays de 
résidence et d’améliorer ainsi le redressement 

par pays de provenance. Cependant, si les 
comportements d’utilisation s’avèrent d’une 
grande variabilité temporelle et spatiale, l’uti‑
lisation des données de téléphonie mobile sera 
plus coûteuse en raison de la nécessité d’une 
collecte dédiée au redressement. Cela pèserait 
donc sur le bilan coût‑avantage qui devra être 
effectué en fin d’expérience, pour prendre la 
décision d’intégrer ou non ces données dans le 
processus courant de production.

Parmi les difficultés de redressement liées au 
taux d’équipement et d’utilisation, la compo‑
sition familiale des groupes de touristes peut 
probablement jouer un rôle important : il ne 
s’agit pas seulement d’estimer le nombre de 
porteurs de mobiles mais aussi le nombre 
d’accompagnants. L’impact de la composition 
du groupe n’est d’ailleurs pas une difficulté 
propre à la mesure de la fréquentation touris‑
tique étrangère. Des données de cadrage sont 
disponibles pour les touristes français : selon 
une étude adossée au dispositif permanent de 
suivi de la demande touristique (SDT), réali‑
sée par la DGE et la Banque de France au prin‑
temps 2015, si le taux de possession du mobile 
est assez uniforme pour les résidents âgés de 
15 ans et plus, il varie très fortement jusqu’à 
l’âge de quinze ans. Le nombre de touristes de 
moins de quinze ans accompagnant un touriste 
de plus de quinze ans dépend en outre forte‑
ment de la période (vacances scolaires ou non), 
du type d’hébergement (hôtel/camping/loca‑
tion) et donc de la zone. La prise en compte de 
cet impact sera également une étape importante 

Encadré – Questions dédiées à l’utilisation du téléphone mobile, collecte EVE 2017
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dans l’amélioration de la mesure de la fréquen‑
tation française. Le ratio touristes/cartes SIM 
est nécessairement plus élevé dans une zone 
de camping à la fréquentation familiale au 
cœur de la saison estivale que, hors vacances 
scolaires, dans une zone où prédomine le tou‑
risme professionnel et ses représentants dotés 
de plusieurs mobiles, voire de mobiles dotés de 
plusieurs cartes SIM ; la difficulté est alors de 
disposer de facteurs de redressement adaptés et 
suffisamment fins. 

Les évolutions futures et les incertitudes

La fin des frais d’itinérance dans  
l’Union européenne

La suppression de la refacturation aux abonnés 
des coûts d’itinérance au sein de l’Union euro‑
péenne est effective depuis juin 2017. Les opé‑
rateurs avaient commencé il y a plusieurs années 
à limiter cette refacturation sur certaines desti‑
nations. En conséquence, les comportements 
des touristes devraient s’homogénéiser au sein 
de l’Union européenne, chacun étant supposé 
à terme utiliser son téléphone portable comme 
s’il était dans son pays de résidence habituelle. 
Cette situation améliorerait la précision des 
estimations pour les pays européens mais la 
phase de transition entre les habitudes actuelles 
et l’homogénéité escomptée risque d’induire 
du bruit dans les estimations, la hausse atten‑
due de l’utilisation du téléphone portable en 
itinérance à l’étranger risquant d’entraîner une 
hausse artificielle de fréquentation mesurée.

Ce risque doit cependant être relativisé puisque 
le système ne repose pas seulement sur l’utilisa‑
tion effective du téléphone portable mais aussi 
sur des connections passives au réseau, qui ne 
font pas l’objet de facturation ; l’impact ne sera 
donc pas forcément élevé. De plus, certains 
opérateurs ayant déjà commencé à ne plus fac‑
turer les frais d’itinérance à leurs abonnés sur 
les destinations internes à l’Union européenne, 
la phase de transition est en fait amorcée depuis 
de nombreux mois et son impact sera lissé. Les 
données collectées auprès des touristes dans le 
cadre d’EVE devraient permettre de mesurer 
ces changements de comportement.

Si la clientèle européenne assure environ 79 % 
des arrivées touristiques étrangères en France  

(DGE, 2016b), les clientèles lointaines consti‑
tuent cependant une part non négligeable 
et croissante de la fréquentation. Pour ces 

clientèles, les frais d’itinérance sont suscep‑
tibles de rester élevés et de continuer à dissua‑
der une grande partie des touristes d’utiliser 
leurs cartes SIM d’origine.

La connexion en Wifi 

Des pratiques spécifiques de connexion peuvent 
limiter la portée du dispositif de mesure 
basé sur les réseaux de téléphonie mobile. 
Ainsi, certains touristes, par exemple nord‑ 
américains et chinois, privilégieraient d’ores et 
déjà la recherche de spots Wifi et la connexion 
à un réseau internet, afin d’utiliser des appli‑
cations spécifiques de communications vocales 
sans solliciter le réseau de téléphonie mobile. 
Le recours à ces applications, populaires 
chez les jeunes voyageurs et les technophiles, 
échappe à ce jour à la mesure. De plus, la mise 
à disposition d’une connexion Wifi est iden‑
tifiée par les sites touristiques comme un élé‑
ment d’attractivité et les solutions techniques 
fleurissent, par exemple sur certaines zones lit‑
torales. Les questions dédiées ajoutées à l’en‑
quête EVE début 2017 devraient permettre de 
mieux mesurer l’ampleur du phénomène. 

Les abonnements supranationaux

Autre évolution affectant non plus l’exhaus‑
tivité mais la précision du dispositif, le déve‑
loppement des abonnements supranationaux 
est susceptible de distendre le lien entre le pays 
de la carte SIM captée et celui de résidence de 
son utilisateur. Ce développement pourrait être 
encouragé par la suppression de la facturation 
de l’itinérance au sein de l’Union européenne 
(cf. supra), quoique celle‑ci soit accompagnée 
de restrictions. Ces restrictions visent à dissua‑
der les usages extrêmes (caractérisés par une 
consommation minoritairement située dans le 
pays d’émission du forfait). La difficulté de 
déduire la résidence de l’utilisateur de la natio‑
nalité de la carte SIM existe déjà. En attestent 
les comptages très élevés des nuitées supposé‑
ment luxembourgeoises en France : ce constat, 
qui fut l’un des premiers de l’expérimentation 
menée par la Banque de France et la DGE, a 
résisté aux améliorations successives de la 
méthode. La seule explication réside donc dans 
la commercialisation par des sociétés luxem‑
bourgeoises de forfaits utilisés par des résidents 
d’autres pays, ce qui est sans doute à rappro‑
cher du nombre de travailleurs frontaliers au 
Luxembourg, qui peuvent résider en France 
mais aussi en Belgique ou en Allemagne.
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Bilan de l’expérimentation et pistes 
d’amélioration pour l’avenir

Le type de partenariat mis en place et la 
démarche de travail apparaissent adaptés 
aux spécificités de ces données massives

L’expérimentation suggère quelques clés pour 
un partenariat réussi entre une entreprise privée 
dépositaire de données massives et des insti‑
tutions responsables de l’élaboration de statis‑
tiques officielles. Pour l’expérience en cours, 
les travaux se sont construits à partir d’un 
module de mise en forme des données déjà 
éprouvé, mais pour servir des besoins différents 
de ceux exprimés ici (analyse d’événements 
sur un territoire limité – ville, département, 
etc. – versus évaluation en niveau des flux de 
visites et des durées de séjour sur l’ensemble 
du territoire métropolitain). L’avantage est que 
cela a permis de disposer de jeux de données 
en tout début de partenariat, ce qui a favorisé 
une démarche empirique et une confrontation 
avec les données de référence dont disposent 
la Banque de France et la DGE. L’inconvénient 
réside dans la faible significativité des premiers 
résultats, dans un contexte où les traitements 
en amont (phases 2 à 4) relevaient de la seule 
expertise du fournisseur. Cet obstacle a pu être 
surmonté par la mise en place d’une démarche 
de co‑développement. Ceci implique un enga‑
gement de moyens proportionnés et équilibrés 
entre les parties, d’où l’importance d’une struc‑
ture de pilotage du partenariat qui mobilise à la 
fois les experts mais aussi le niveau décision‑
nel approprié. Dans ce contexte, la capacité 
des deux parties à introduire des adaptations 
rapidement (méthode agile) s’est avérée essen‑
tielle. Par exemple, la Banque de France et la 
DGE ont décidé d’intégrer dans le question‑
naire d’enquête 2017 un module permettant 
de collecter des variables sur le comportement 
d’utilisation du téléphone mobile qui, si elles 
s’avèrent robustes, amélioreront les possibilités 
d’exploitation des données de téléphonie à des 
fins statistiques. 

Approche en co‑développement et méthode 
agile apparaissent en outre adaptées aux spé‑
cificités des Big Data : l’observation d’événe‑
ments très fréquents sur l’ensemble du territoire 
métropolitain mobilise des capacités de calcul 
plus élevées que celles requises pour les trai‑
tements actuels d’où l’importance de pouvoir 
disposer d’une forte réactivité pour adapter les 
capacités de calcul. Certaines adaptations de 
définitions passent par une phase d’examen de 

variantes, inhérente à ce type d’expérimenta‑
tion. La stabilisation des définitions, nécessaire 
à la construction de séries et à leur confronta‑
tion avec les sources existantes, ne peut donc 
être atteinte d’emblée et les chercheurs doivent 
accepter d’interpréter des résultats succes‑
sifs intégrant des ruptures de méthode, ce qui 
nécessite une forte interaction entre eux. Un 
test par échantillonnage ou par la restriction de 
l’expérimentation à un territoire limité aurait 
permis d’atténuer cette difficulté mais n’aurait 
pas répondu à l’objectif de l’exhaustivité de 
mesure sur l’ensemble du territoire qui consti‑
tue un des principaux apports attendus de ces 
données.

Les avancées obtenues en cours 
d’expérimentation ouvrent des possibilités 
d’utilisation pour le suivi conjoncturel  
de court terme et la « régionalisation »  
des données nationales de tourisme

La mise en place des traitements des données 
apporte des résultats adaptés au suivi conjonc‑
turel de la fréquentation touristique dans le 
court terme et aux mesures de chocs dans le 
cas d’événements ponctuels (manifestation 
sportive, festival, attentat, comparaison entre 
des populations en période haute et période 
basse). Hors période de mise en place, la rapi‑
dité de mise à disposition des données issues 
de la téléphonie (moins de trente jours avant la 
fin du mois observé) est un atout incontestable 
face aux modes de collectes par enquête tout en 
étant comparable à ceux des données de carte 
bancaire. Ces utilisations nécessitent certaines 
précautions, notamment le recours à des indi‑
cateurs d’évolution plutôt qu’à des indicateurs 
de volumes. Second domaine d’intérêt, les 
traitements statistiques issus de l’expérimen‑
tation qui devraient fournir, pour chacun des 
principaux pays de résidence, une répartition 
satisfaisante des nuitées selon les treize régions 
métropolitaines. 

Une utilisation pérenne suppose toutefois 
d’autres améliorations

Afin de permettre une diffusion par les diffé‑
rents utilisateurs, les travaux futurs doivent 
permettre des améliorations notables dans deux 
domaines. Le premier concerne la réduction du 
bruit global de la mesure. Cela relève du cœur 
du système préexistant de l’opérateur, qui a 
servi de base de départ à l’expérimentation et 
implique des changements sur les algorithmes 
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de base. Le contournement d’une qualité insuf‑
fisante des données brutes par des adaptations 
de définitions des comportements prédéfinis ne 
peut être jugé comme une solution convenable. 
Le second domaine relève de la connaissance 
des comportements d’utilisation des téléphones 
mobiles. La création d’une base de données 
exogène sur les taux d’utilisation du téléphone 
portable des visiteurs étrangers en France, seg‑
mentée selon les principaux pays de prove‑
nance, est indispensable. Le coût de collecte de 
données exogènes de bonne qualité constitue 
dans ces conditions un des paramètres entrant 
dans l’évaluation de l’intérêt du recours aux 
données de téléphonie mobile. Ces dernières 
devant initialement alléger, ou se substituer, à 
la collecte de données exogènes relatives au 
trafic global des différents modes de transport13, 
il serait peu efficient de déployer un dispositif 
de collecte important pour caler les données 
recueillies sur les données dont elles devaient 
être les alternatives.

À court terme, et pour s’inscrire dans la 
démarche adoptée visant à obtenir des progrès 
visibles selon des jalons relativement proches, 
les parties prenantes de l’expérimentation ont 
entrepris de tester une méthode promettant de 
concilier une meilleure maîtrise de la qualité 
de l’information brute et la conservation des 
algorithmes de base : pour limiter le bruit lié 
aux connections sporadiques et aux trop courts 
séjours, il s’agit de mesurer un taux de sporadi‑
cité pour chacun des opérateurs étrangers, pour 
ne plus conserver que les opérateurs les plus 
fidèles au réseau Orange. Point fort de cette 
sélection, elle ne sera pas définie a priori sur 
la base des accords d’itinérance préférentiels, 
mais sera mesurée sur le terrain. Elle sera aussi 
évolutive, la liste des opérateurs intégrant les 
comptages devant être régulièrement mise à 
jour. Se posera la question de la représentativité 
des différents opérateurs, le profil de la clien‑
tèle pouvant être plus ou moins marqué selon 
que l’opérateur est low cost, historique, ciblé 
sur les technophiles, etc. Séduisante sur le prin‑
cipe, cette nouvelle version n’a pas encore pu 
être évaluée. 

Atteindre les objectifs initiaux  
de l’expérimentation conduit à développer 
des traitements qui distendent le lien  
entre les données massives et la série 
statistique produite

Les données de téléphonie mobile ne permettent 
pas à ce jour de consolider les données de trafic 

sortant du territoire de France métropolitaine. 
Elles ne peuvent se substituer aux données de 
trafic et le dispositif EVE doit donc être main‑
tenu dans son architecture actuelle.13

Les solutions envisagées pour améliorer la 
qualité des estimations privilégient des straté‑
gies d’échantillonnage. La sélection des opé‑
rateurs étrangers aux connexions les moins 
sporadiques relève de ce domaine. Le suivi 
d’individus volontaires afin de mieux connaître 
les comportements serait aussi une solution 
envisageable. Les opérateurs de téléphonie 
mobile maîtrisent le suivi d’un échantillon 
d’utilisateurs volontaires et commercialisent 
plus fréquemment ce genre d’étude que les 
études portant sur des populations entières. 
Ces études échappent à une partie des incon‑
vénients rencontrés dans les tentatives de 
mesures exhaustives, notamment le volume 
des données et la rigidité des algorithmes 
d’anonymisation. Dans le cas du tourisme, 
une telle méthode permettrait d’obtenir des 
résultats détaillés sur les comportements de 
mobilité, en particulier la fréquence, la durée 
et la destination des voyages. Pour les opéra‑
teurs disposant d’un réseau sur un ou plusieurs 
pays frontaliers, un suivi de part et d’autre de 
la frontière serait même envisageable. Au‑delà 
des aspects statistiques (extrapolation à la 
population totale des comportements observés 
sur un échantillon de personnes volontaires), 
l’adoption d’une telle méthode nécessite un 
cadre juridique approprié au traitement de don‑
nées sur des personnes physiques.

L’idée d’envisager une approche par échan‑
tillonnage constitue, d’une certaine manière, 
un aboutissement paradoxal de l’expérience, 
dont la motivation de départ était d’exploiter 
une source de données exhaustives de manière 
simple. Aller dans cette direction suppose 
d’évaluer la pérennité d’une telle approche, et 
de sa transparence, compte tenu de la rapidité 
de l’évolution des technologies et des com‑
portements associés. Cela pourrait générer des 
coûts élevés pour la maintenance de la base 
de sondage, dans un contexte où la statistique 
publique est redevable à ses utilisateurs d’une 
information claire sur ses méthodes et sur les 
évolutions de celles‑ci.

13. Ces données et notamment celles de l’enquête Cerema pour le mode 
routier, fournissent une référence pour déterminer le plan de sondage et 
permettent de calibrer les traitements statistiques assurant la représentati‑
vité des données du questionnaire. À noter que le questionnement des visi‑
teurs reste, lui, indispensable à la connaissance de leurs comportements 
touristiques : dépenses par nature, type d’hébergement et d’activités.
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Conclure à la nécessité de mettre en œuvre 
une stratégie de traitement par échantillon‑
nage de données massives revient à renoncer 
à une de leurs potentialités présumées, à savoir 
l’obtention rapide à partir de sources brutes et 
exhaustives de résultats très représentatifs et 
facilement explicables. C’est, d’une certaine 
manière, les dénaturer pour les transformer en 
données classiques, c’est‑à‑dire dont l’utilisa‑
tion va de pair avec des coûts d’acquisition et 
de retraitement. 

*  * 
*

L’expérimentation menée par la Banque de 
France et la DGE conduit donc à considérer 
les données de téléphonie mobile comme une 
source complémentaire d’informations et non 
comme une source susceptible de remplacer 

les collectes existantes pour le moment. Cette 
conclusion était également celle d’Eurostat 
dans son rapport de 2014 sur les données de 
téléphonie. Les utilisations les plus pertinentes 
de ces données dans le contexte du suivi du 
tourisme international en France sont l’analyse 
conjoncturelle et la régionalisation des don‑
nées de l’enquête EVE. Le suivi du tourisme 
international en France représente cependant 
un contexte d’étude bien particulier en rai‑
son, d’une part, de la taille de la population 
d’intérêt et de son hétérogénéité (modes de 
transport, pays de provenance, comportements 
relatifs à la téléphonie mobile) et, d’autre part, 
des caractéristiques du territoire (frontières, 
superficie, phénomènes de transit et de travail 
frontalier). L’utilisation des données de télé‑
phonie pour la production des statistiques de 
tourisme en niveau reste envisageable. Elle 
est subordonnée à une amélioration des algo‑
rithmes et à une meilleure connaissance des 
comportements des visiteurs en matière d’uti‑
lisation des mobiles. 
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résidente (via le recensement en particulier), 
l’accès de ces données à un niveau très fin per‑
mettrait de détecter le nombre de personnes 
présentes à 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 régulière des abon‑
nés permet de construire des cartographies de la 
population présente et de son évolution (Deville  
et al., 2014 ; Debusschere et al., 2016 ; Ricciato  
et al., 2015). L’exploitation de ces données peut 
par exemple permettre de mesurer la varia‑
bilité de la fréquentation de certains lieux au 
cours de la journée ou de l’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 à un niveau 
fin (voir Aguiléra et al., 2014, dans le cas de 
l’évaluation des performances du réseau de 
transport d’Île‑de‑France ou encore Demissie 
et al., 2014, sur le Sénégal). Les profils de fré‑
quentation d’une zone à différents moments 
dans le temps sont susceptibles d’aider à analy‑
ser les dynamiques territoriales. On s’attend en 
effet à 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 
à distinguer, selon les profils quotidiens de  
présence observés à un niveau fin, l’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 à 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 l’Insee. Ces infor‑
mations peuvent également enrichir l’analyse 
des réseaux interpersonnels, par l’analyse de 
la force des communications entre les abonnés 
(Grauwin et al., 2017).  12

L’exploitation de ces données soulève 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 grâce aux traces lais‑
sées par les abonnés expose à 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 à paraître).

L ’exploitation des Big Data, liée à des pro‑
grès rapides dans les capacités de stockage 

et d’analyse de données massives, a pris un 
essor important au cours de la dernière décen‑
nie. Le potentiel de ces données, créées par la 
multiplication des traces numériques générées 
par l’activité des individus ou des entreprises, 
est souvent étudié sous l’angle de l’analyse pré‑
dictive ou de l’aide à la décision. Elles peuvent 
également être une source d’observations  
intéressantes pour la construction d’indica‑
teurs statistiques, ce qui explique l’intérêt des 
instituts de statistiques publiques pour ces 
données1. Les opportunités pressenties pour 
l’usage de ces données seraient de réduire les 
délais de publications en profitant d’un accès 
très rapide à de l’information utile (par exemple 
dans le domaine de l’analyse conjoncturelle), 
mais également de produire des statistiques à 
un niveau plus fin (au niveau géographique en 
particulier) que celui qui peut être autorisé par 
les données d’enquête par exemple, et enfin de 
réduire la charge de collecte de l’information 
auprès des personnes et des entreprises. Ainsi, 
la collecte automatique de prix (à 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 à la 
consommation2. L’utilisation pour la produc‑
tion statistique de sources alternatives ou com‑
plémentaires aux données « classiques » fait 
également l’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 enquêtes sta‑
tistiques, sur les sources administratives (par 
exemple, l’Insee utilise depuis longtemps son 
suivi statistique des salaires sur les déclarations 
sociales des employeurs), les données Big Data 
soulèvent des questions spécifiques, en particu‑
lier techniques (par exemple pour les données 
très volumineuses ou de format non structuré).

Les données issues de la téléphonie mobile 
font partie des sources identifiées comme par‑
ticulièrement prometteuses pour compléter  
l’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 l’antenne à laquelle ce téléphone s’est 
connecté (ainsi que de la date et de l’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 très fins. Alors que la statistique publique 
produit des informations sur la population 
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de « ré‑identification ». Même en supprimant 
toutes mentions directes sur leur identité, il est 
possible d’attribuer avec une grande probabi‑
lité une trajectoire observée à une personne 
unique (Montjoye et al., 2013). Cela exige 
que l’exploitation de ces données se fasse sur 
l’information agrégée à un niveau suffisant (au 
risque de réduire sa pertinence), ou à travers 
des procédures ne permettant pas d’accéder 
directement aux données sensibles3. 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 l’apport 
de ces données comme source complémentaire 
pour améliorer la précision des indicateurs 
actuels de tourisme. Plusieurs INS ont lancé 
de premières expérimentations d’exploitation 
de ces données, et un programme de coordi‑
nation a été lancé en 2016 pour mutualiser les 
expertises sur ce sujet4. L’une des questions 
porte sur les modalités d’un accès des INS à 
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 mobile5. D’autres 
INS européens ont également lancé des négo‑
ciations avec des opérateurs nationaux sur des 
projets expérimentaux (Debusschere et 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). Il s’agit ainsi d’évaluer dans 
quelle mesure des données agrégées, à la fois 
moins sensibles et moins coûteuses à 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’accès 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 à un niveau spatial fin – ce 
qui est a priori l’un des intérêts principaux 
de ces données – sur l’implantation locale de 
ces opérateurs. Le taux d’équipement peut 
être variable en fonction des caractéristiques 
de la population : certains peuvent ne pas être 
équipés – par exemple Wesolowski (2013) met 
en évidence les problèmes de l’inégale répar‑
tition des téléphones dans différents groupes 
sociaux au Kenya pour l’exploitation de ce 
type de données. À l’inverse, dans les pays 
développés, certaines personnes peuvent être 
multi‑équipées.   345

Une deuxième difficulté de l’exploitation de 
données de téléphonie mobile pour des mesures 
localisées tient au maillage des antennes, qui 
ne coïncide pas en principe avec les maillages 
géographiques usuels (les découpages admi‑
nistratifs par exemple). Les antennes ne sont 
pas réparties de manière 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 à une pro‑
jection géographique de cette grille d’antennes, 
ce qui introduit des approximations (Ricciato 
et al., 2015).

Enfin, il est indispensable de clarifier ce qui 
peut être mesuré à 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 enquêtes construites spécifi‑
quement pour mesurer l’objet d’études6), 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 à disposition des chercheurs une plateforme permettant 
de faire tourner des algorithmes sur des données de téléphonie mobile, 
auxquelles le chercheur n’a pas directement accès : on parle d’Open 
Algorithm plutôt 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 Système 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.

http://www.opalproject.org/about-us/
https://webgate.ec.europa.eu/fpfis/mwikis/essnetbigdata/index.php/WP5_Mobile_phone_data
https://webgate.ec.europa.eu/fpfis/mwikis/essnetbigdata/index.php/WP5_Mobile_phone_data
https://www.cnis.fr/wp-content/uploads/2017/09/DC_2015_2e_reunion_COM_Entreprises_GT_BON_Cnis-Insee.pdf
https://www.cnis.fr/wp-content/uploads/2017/09/DC_2015_2e_reunion_COM_Entreprises_GT_BON_Cnis-Insee.pdf
https://www.cnis.fr/wp-content/uploads/2017/09/DC_2015_2e_reunion_COM_Entreprises_GT_BON_Cnis-Insee.pdf
https://www.census.gov/newsroom/blogs/director/2011/05/designed-data-and-organic-data.html
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 régulièrement. Mesurer ces 
informations à partir des enregistrements des 
déplacements des abonnés nécessite d’être 
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 à partir des données de téléphonie 
mobile sur cette question. Ahas et al. (2010), 
par exemple, montrent qu’il est possible à partir 
des traces laissées sur le réseau par un individu 
de reconstituer ses « points d’ancrage » (anchor 
places), c’est‑à‑dire les lieux importants pour 
lui, où il passe de manière 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, à 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 à 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 l’utilisation des don‑
nées de téléphonie mobile à partir d’un exemple 
concret. Elle s’appuie sur les enregistrements 
exhaustifs des abonnés de l’opérateur histo‑
rique de téléphonie français 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 l’on souhaite utiliser des 
données mobiles pour produire des comptages.

La suite de l’article est organisée comme suit. 
Une première partie décrit les différents types 
d’enregistrement de téléphonie mobile et 
détaille les étapes pour passer de ces enregis‑
trements à 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 être apportées pour les résoudre, 
ainsi que des comparaisons avec des sources de 
référence y sont détaillées. Enfin, la dernière 
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 l’opérateur qui 
dirigent vers d’autres antennes‑relais la liai‑
son pour le correspondant. Ces réseaux ont une 
structure cellulaire, c’est‑à‑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  
à proximité de ces antennes. Elles sont dispo‑
sées sur des tours dont on peut connaître les 
coordonnées. Il est donc en principe possible 
de construire des indicateurs sur la fréquenta‑
tion de certains lieux, ou les comportements 
de mobilité à des niveaux géographiques et 
temporels très 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 à 
l’émission ou la réception d’un appel ou d’un 
SMS, soit une action volontaire de l’abonné : on 
parle de données actives. Ces données servent 
en général à la facturation, et les opérateurs les 
enregistrent donc « par défaut ». En France, ils 
ont l’obligation de conserver ces données pen‑
dant six mois. Outre des indications sur la loca‑
lisation des abonnés, ces données peuvent être 
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 à partir des réseaux de télécommuni‑
cation et internet (2G, 3G, 4G), par le fait que 
tous les téléphones mobiles se connectent régu‑
lièrement 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 l’usager sur le mobile. Elles apportent 
donc des informations bien plus complètes que 
les CDR si on souhaite par exemple mesurer 
la fréquentation d’un lieu à un moment précis, 
ou suivre les déplacements des personnes. En 
revanche, elles sont plus coûteuses à traiter. Par 
défaut, ces « événements » ne sont pas enregis‑
trés par les opérateurs : le faire nécessite des 
volumes de stockage très 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’à 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 à 
des abonnés étrangers. Cela signifie en particu‑
lier qu’il est possible d’identifier les personnes 
seulement de passage en France, à 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 l’opérateur téléphonique, on peut alors 
inférer la nationalité probable de l’abonné du 
téléphone7 (encadré 1).

La démarche pour passer des 
enregistrements à des comptages  
de population

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

La première étape correspond à la cartogra‑
phie des événements enregistrés sur le réseau 

7. Avant juin 2017, ces frais d’itinérance à l’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 à terme à créer 
un marché plus concurrentiel à l’échelle de l’Europe, des ressortissants 
d’un pays pouvant plus facilement recourir à un opérateur étranger, et qu’il 
soit donc plus difficile de repérer ces déplacements.

Encadré 1 – Description des bases de téléphonie mobile utilisées

L’étude porte sur l’exploitation d’un fichier anonymisé 
de données CDR (Call Detail Records), correspondant 
à l’enregistrement exhaustif des activités des abon‑
nés de l’opérateur Orange sur le territoire français 
métropolitain pour une période de 5 mois, de mi‑mai 
à mi‑octobre 2007(a). Elles correspondent à 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 l’abonné, ni sur son adresse. 
Il a cependant été possible pour l’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 

pour 12.4 millions de cartes SIM également présentes 
dans les CDR (soit environ deux tiers) le département 
de résidence déclaré par l’abonné. L’abonné (celui qui 
est identifié dans le fichier client) n’est pas nécessaire‑
ment l’utilisateur du téléphone. C’est le cas des sociétés, 
mais aussi des parents finançant l’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 à jour 
n’étant pas systématiques.

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

Tableau A
Structure des comptes rendus d’appels et des variables essentielles

Carte SIM 
émettrice

Carte SIM 
réceptrice

Type 
d’événement

Antenne 
émission

Antenne 
réception Horodatage Durée

SIM‑1 SIM‑2 Appel A‑1 A‑2 13/06/2007 
14:26:03 7m32s

SIM‑1 SIM‑3 SMS A‑3 ‑ 25/08/2007 
12:04:58 ‑

Note : dans le cas des SMS, on ne connaît pas l’antenne par laquelle passe la réception du message.
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(appels ou SMS). Ces derniers ne sont localisés 
qu’indirectement, via l’antenne qui a transmis 
le signal. La localisation de l’évènement est 
inférée à partir des informations disponibles 
sur l’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 l’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, à partir de 
la prédiction fournie par le modèle de couver‑
ture de l’antenne sur lequel il a été modélisé. 
Comme détaillé dans la section « Un maillage 
très hétérogène du territoire », compte tenu des 
informations disponibles dans les données uti‑
lisées ici (les coordonnées des mâts supportant 
les antennes), on procède ici par tessellation 
de Voronoï (voir encadré 2), ce qui repose sur 
l’hypothèse la plus simple pour la modélisation 
des zones de couverture des antennes. 

La seconde étape consiste à procéder à une 
interpolation spatio‑temporelle pour passer de 
l’enregistrement des événements à un agrégat 
correspondant à une définition préétablie. Il 
s’agit de définir des unités d’agrégation (à la 
fois temporelles et spatiales) pour la produc‑
tion des indicateurs statistiques. Par exemple, 
on peut souhaiter construire des indicateurs de 

population présente en des lieux suivant un 
découpage administratif classique (au niveau 
de l’iris, la commune, etc.) à des moments 
précis de la journée, ou tout au moins sur des 
plages horaires fixes. La grille qui permet de 
passer des antennes à des lieux, liée aux carac‑
téristiques techniques de ces dernières, ne se 
superpose pas naturellement au découpage 
territorial conventionnel. Comme décrit dans 
la section « La réallocation des cellules de 
Voronoï à une autre grille », il est donc néces‑
saire de procéder à 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 régulière : on pourra 
par exemple disposer grâce aux appels d’une 
localisation d’un même téléphone à 7h47 puis 
à 8h12 mais en revanche la localisation à 8h 
de ce même téléphone n’est pas directement 
connue. Si l’objet est de mesurer la population 
sur des heures précises il sera nécessaire de 
reconstituer le lieu de localisation probable à 
8h à partir de ces données disponibles. Enfin, 
pour estimer des indicateurs de populations 
résidentes étudiées dans cet article, il faut par 
exemple être 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 : 

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

cartographie des
événements

interpolation spatio-
temporelle

extension à la
population générale

agrégation

redressement

détection de
domicile

modelisation de la
couverture des

antennes
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“dis‑moi quand tu téléphones, je te dirai où  
tu habites” ».

Dans la dernière étape, on cherche à obtenir des 
estimations correspondant à la population de 
référence, en se basant sur ces agrégats consti‑
tués à 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 hypothèses sous‑jacentes. 
Ces résultats sont comparés aux statistiques 
de référence (les populations résidentes, telles 
que mesurées par les sources fiscales retraitées  
par l’Insee). 

L’approximation de la couverture 
des antennes : une simulation à 
partir des données fiscales
Un maillage très hétérogène 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 l’information principale sur la locali‑
sation, sont implantées de manière irrégulière 
sur le territoire. Comme le montre la figure I, 
en 2007, la distribution des antennes de l’opé‑
rateur Orange était très 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 manière plus structurelle 
l’évolution des technologies (apparitions suc‑
cessives des 2G, 3G, 4G, etc.) entraîne 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 à 
l’antenne la plus proche8.    8On peut définir une 
partition du territoire à partir d’une tessellation 
de Voronoï (encadré 2), qui fait correspondre à 
chaque antenne l’ensemble des points de l’es‑
pace dont elle est l’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 l’hypothèse que les 
antennes émettent toutes avec la même puissance et dans toutes les 
directions. En réalité, une même tour peut abriter plusieurs antennes 
émettant dans des directions d’émission (azimut) et des portées diffé‑
rentes. Scholus (2015) ou Tennekes (2015) construisent un modèle 
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 l’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 très fréquentes peut permettre d’opérer des triangulations 
qui permettent une connaissance fine de la position d’un mobile. Dans le 
cas idéal où les distances à plusieurs antennes (au moins 3) sont rap‑
portées il est possible de procéder par triangulation et déduire la position 
exacte du téléphone.

Encadré 2 – Partitionner l’espace, la tessellation de Voronoï

La tessellation de Voronoï est une partition de l’espace 
qui s’appuie sur un ensemble de points donnés : les 
graines. Chaque point du plan est alloué à la graine dont 
il est le plus proche. Les frontières entre les différentes 
régions du plan forment les côtés de polygones conte‑
nant exactement une graine.

Ce découpage du plan est utile pour le traitement des 
don nées mobiles lorsqu’on ne connaît que les localisa‑
tions des différentes tours d’antennes (qui constituent 
donc ces graines). On fait alors l’hypothèse qu’un appel 
est émis par l’antenne la plus proche, ce qui signifie 
donc que le téléphone se trouve dans le polygone de 
Voronoï associé à cette antenne.

Figure A
Exemple d’une tessellation par polygones de 
Voronoï à partir de 7 points
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Figure I
Polygones de Voronoï associés aux antennes de l'opérateur Orange, France métropolitaine

Source : CDR Orange.

Figure II
Distribution des aires (en m2) des polygones de Voronoï associés aux antennes de l’opérateur Orange 
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Lecture : les modes de la distribution se trouvent à 106 et 108 m2 (l’échelle du graphique est logarithmique), il n’y a pas de polygones d’aire infé‑
rieure à 103 m2.
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répartie entre les différentes antennes la cou‑
vrant. L’unité spatiale qu’on considère ensuite 
est donc le polygone de Voronoï, 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 
très variables (figure I). La figure II montre la 
distribution de leurs aires. On constate que si 
de nombreuses cellules de Voronoï ont une 
aire assez petite (quelques hectares) la diver‑
sité des aires couvertes est très importante 
et va jusqu’à plus d’une dizaine de milliers 
d’hectares pour quelques cellules. Ces aires 
importantes ne correspondent pas à la couver‑
ture effective des antennes mais proviennent 
de la tessellation de Voronoï dans les régions 
où les antennes sont très éloignées les unes des 
autres et peuvent même comprendre des zones 
en réalité « blanches » ou aucun signal n’est 
reçu. Les cellules de Voronoï les plus petites 
se trouvent dans les zones les plus densément 
peuplées.

La réallocation des cellules de Voronoï à 
une autre grille

La partition géométrique de l’espace, purement 
technique (liée à la position des antennes), ne 
coïncide évidemment pas avec les découpages 
du territoire utilisés pour la diffusion de don‑
nées statistiques territorialisées. Les contours 
des polygones correspondant à 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 homogène en termes de popu‑
lation9). Estimer des statistiques territoriali‑
sées à partir des données de téléphonie mobile 
demande de revenir à une grille administrative 
classique. C’est notamment la condition pour 
la mise en relation avec d’autres informa‑
tions fournies à l’échelle de cette grille admi‑
nistrative. On souhaite donc procéder à une  
interpolation. Dans la suite et à 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 à la somme des populations 

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

N
A
A

Nc
V C

V
V V

j

j
j j

= ∑ 

 (1)

Où NC  représente le nombre de résidents 
estimé dans l’unité géographique C, NVj

  
le nombre de résidents détectés dans le poly‑
gone de Voronoï Vj, AVj

 l’aire de ce polygone 
de Voronoï, et AV Cj

 l’aire de l’intersection 
entre l’unité géographique et le polygone de 
Voronoï.

Il s’agit donc d’une approximation, qui repose 
sur l’hypothèse que la densité de population 
présente est homogène sur l’ensemble du 
polygone. Cette hypothèse est évidemment  
contestable, en particulier dans les zones rurales 
où les habitations ne sont pas réparties de 
manière régulière (alors même que les antennes 
y sont moins nombreuses avec comme résul‑
tat des « mailles » plus grandes). Pour évaluer 
l’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 l’ampleur de 
l’approximation   9

L’Insee dispose d’informations exhaustives à 
l’échelle du territoire sur la population rési‑
dente. Le Fichier Localisé Social et Fiscal 
(Filosofi), qui remplace et complète les fichiers 
Revenus fiscaux localisés (RFL) est constitué 
à partir des fichiers exhaustifs des déclarations 
de revenus des personnes physiques et de la 
taxe d’habitation. Ces informations sont dis‑
ponibles à un niveau encore plus fin que les 
données de téléphonie mobile, puisqu’elles 
sont géolocalisées10. 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/fr/metadonnees/definition/c1523
10. https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/2520034/donnee‑ 
carroyees‑documentation‑generale.pdf

https://www.insee.fr/fr/metadonnees/definition/c1523
https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/2520034/donnee-carroyees-documentation-generale.pdf
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.

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

et l’estimation obtenue à partir de l’interpola‑
tion spatiale (rapporté à la référence). 

La figure III illustre la distribution sur le terri‑
toire de l’écart relatif de population communale 
introduit par l’interpolation spatiale à partir 
des polygones issus de la grille des antennes. 
Pour les communes situées en zone rurale, cette 
interpolation conduit en général à surestimer 
la population de la commune. L’interpolation 
spatiale repose en effet sur l’hypothèse que 
la densité de population est homogène sur 
l’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 même que l’habitat est plus dispersé – ce 
qui rend l’hypothèse sous‑jacente d’autant 
moins vraisemblable11. 11On 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 être amplifiés pour les 
très petites communes.

Figure III
Écart relatif entre la population communale et la population estimée par interpolation spatiale  
(coût d’interpolation)

Rayon de lissage : 50 km

Coût d’interpolation relatif
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Lecture : le coût d’interpolation correspond à la différence entre la population communale obtenue directement dans la source fiscale, et celle estimée 
à partir de l’interpolation spatiale (à partir de l’équation (1)). Un coût d’interpolation négatif correspond à une sur‑estimation de la population commu‑
nale, un coût d’interpolation positif à une sous‑estimation. 
Source : Filosofi 2011 ; calculs des auteurs.
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lorsque l’on estime les effets par taille de com‑
mune. Pour les communes de taille inférieure à  
10 000 habitants, l’écart relatif lié à l’interpola‑
tion spatiale correspond à une surestimation de 
53 % en moyenne (voir figure C1 du complé‑
ment en ligne12). À l’inverse, pour les communes 
de plus de 10 000 habitants, l’interpolation spa‑
tiale a plutôt tendance à sous‑estimer la popu‑
lation réelle de la commune – les écarts relatifs 
sont néanmoins plus réduits (sans être jamais 
négligeables) : ils sont de 10 % en moyenne.

Ces résultats suggèrent que le fait d’utiliser 
une grille qui ne se superpose pas directe‑
ment aux découpages « classiques » est loin 
d’être anodin sur la qualité des estimations 
produites à partir de ces données. Une solution 
serait alors de s’abstraire du découpage admi‑
nistratif en considérant comme unité de base 
les polygones de Voronoï, mais elle a l’incon‑
vénient de reposer sur une grille – celles des 
antennes – qui n’est ni stable dans le temps, 
ni homogène dans l’espace. Cette partition de 
l’espace repose également sur une approxima‑
tion, qui n’est probablement pas sans consé‑
quence sur la qualité des résultats obtenus : 
l’ensemble des antennes de la tour permet‑
trait de couvrir uniformément ses alentours. 
En réalité, les antennes sont directionnelles, 
et ne couvrent que jusqu’à une certaine dis‑
tance. Ceci explique d’ailleurs la présence de 
« zones blanches » cartographiées par l’AR‑
CEP depuis 201713. De plus leurs zones de 
couverture se superposent très fréquemment 
au contraire d’une tessellation. Disposer de 
ces informations sur les capacités techniques 
des antennes pourrait permettre d’affiner la 
partition réelle de l’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 l’espace 
à l’une ou l’autre des antennes à proximité, en 
fonction de la puissance et de l’orientation de 
celles‑ci14. Des travaux à venir pourront mettre 
en regard le gain obtenu en termes de préci‑
sion et le coût en termes de complexité. Mais 
les données que nous utilisons ne contiennent 
pas les informations techniques nécessaires à 
cette exploration. Par ailleurs, comme discuté 
dans la suite, d’autres problèmes sont soulevés 
par l’utilisation de la téléphonie mobile, qui 
tiennent à la fois à la définition d’un concept 
(comment passer de l’enregistrement d’un 
appel téléphonique dans des données de ges‑
tion à un indicateur statistique ?15) et à celle 
de leur traitement statistique (comment obtenir 
des estimations représentatives de l’ensemble 

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

Construire des indicateurs 
statistiques à partir des données
Caractérisation du domicile : « Dis‑moi 
quand tu téléphones, je dirai où tu 
habites » 12131415

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 à l’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 manière 
habituelle. Selon la définition « statistique » 
établie par l’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, à des fins de loisirs, pour affaires 
et autres motifs ». Si l’environnement habituel 
peut s’interpréter d’une manière 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 
accès. Plusieurs algorithmes de détection de 
résidence ont donc été proposés. Leur principe 
général est de définir le domicile à partir de 
critères 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 à la fin de l’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 à travers le package R mobloc dis‑
ponibles à l’adresse : https://github.com/MobilePhoneESSnetBigData/
mobloc ; ils sont également décrits en néerlandais ici : https://circabc.
europa.eu/webdav/CircaBC/ESTAT/ESTP/Library/2017%20ESTP%20
PROGRAMME/46.%20Advanced%20Big%20Data%20Sources%20
‑%20Mobile%20phone%20and%20other%20sensors%2C%206%20
%E2%80%93%209%20November%202017%20‑%20Organiser_%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 à définir (pour Desrosières, 2008, « quantifier, c’est convenir 
puis mesurer »).

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

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

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

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

Ces différents algorithmes correspondent tous 
à des intuitions raisonnables. Néanmoins, ils 
ont également tous leurs limites, et pour cha‑
cun d’eux, on peut aussi aisément penser à 
des situations où l’identification du domicile 
serait imparfaite. Pour un même 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 
l’abonné. Cette information n’est disponible 
que pour les deux tiers des observations, mais 
il est néanmoins possible de rapprocher ce code 
postal de l’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.

Figure IV
Précision au niveau départemental des algorithmes de détection de domicile d’après le fichier client

0.850

0.825

0.800

0.775

0.750

Mois
5 6 7 8 9 10

Algorithmes

Nombre jours distincts

Activité maximale

Contrainte temporelle

Contrainte spatiale

Contrainte spatio-temporelleP
ré
ci
si
on

Note : la précision correspond à la proportion d’abonnés présents dans le fichier client pour lesquels l'algorithme de localisation détermine le même 
département que celui du fichier client.
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La figure IV présente une comparaison de la 
précision des 5 algorithmes de détection de 
résidence proposés, estimée à partir des infor‑
mations du fichier client. Les estimations 
sont menées pour chaque mois, et au niveau 
du département. La précision correspond à la 
proportion d’abonnés présents dans le fichier 
client pour lesquels on a correctement identifié 
le département dans lequel il réside (au sens 
où il correspond à celui du fichier client). Sur 
l’ensemble de la période d’étude, c’est l’al‑
gorithme correspondant au nombre de jours 
distincts (i.e. le lieu où des activités ont été 
enregistrées pendant le plus grand nombre 
de jours distincts) qui donne les meilleures 
performances. Même à ce niveau territorial 
assez agrégé16, on observe que l’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 à 15 %). Ces divergences 
peuvent s’expliquer par la difficulté de ces 
méthodes heuristiques à 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 être 
lié à un problème de qualité du fichier client. 
Même en négligeant les mois d’été, on observe 
une baisse de la précision sur l’ensemble de 
la période pour tous les algorithmes (les écarts 
observés en septembre‑octobre sont plus éle‑
vés que ceux observés en mai‑juin), ce qui peut 
être dû en partie à un effet de vieillissement du 
fichier client (par exemple un défaut de mise 
à 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 l’antenne qui lui est attribuée par 
l’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 
à des cellules de Voronoï à 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 août.

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. 16

Ces redressements doivent permettre de passer  
de la population des abonnés à la popula‑
tion totale, qui peuvent différer pour deux 
raisons. La première est que l’opérateur ne 
couvre qu’une partie des abonnés de télé‑
phonie mobile. La part de marché de cet opé‑
rateur fournit une indication de l’ordre de 
grandeur de l’écart relatif qu’on s’attend à 
trouver entre la population réelle et les estima‑
tions « brutes » obtenues avec des données de  
téléphonie mobile. D’après l’Autorité de 
régulation des communications électroniques 
et des postes (ARCEP), la part de marché de 
l’opérateur Orange au niveau national était en 
2007 de 46.7 %17.

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 possèdent 
pas de téléphone (comme les très jeunes 
enfants), et à l’inverse certaines en possèdent 
plusieurs (pour des raisons professionnelles en 
particulier). Il faut donc tenir compte du taux 
de pénétration, c’est‑à‑dire le ratio du nombre 
de téléphones sur la population de référence 
(la population au 1er janvier de l’année N – 1 
publiée par l’Insee). En 2007, par exemple, 
le nombre de téléphone portable par habitants 
estimé par l’ARCEP était de 85.6 % sur l’en‑
semble du territoire métropolitain. Il était de 
81.6 % pour la région Rhône‑Alpes mais de 
seulement 66.0 % en Franche‑Comté. Dans 
deux régions, l’Île‑de‑France et la région 
PACA, ces taux étaient même supérieurs à 
100 (respectivement de 122.3 % et 104.3 %)18. 
Une partie de ces écarts peut être mise en lien 
avec les caractéristiques des populations. Le 

16. Le niveau plus agrégé est a priori moins intéressant, l’intérêt éveillé 
par les sources issues de la téléphonie mobile étant justement d’obtenir 
des estimateurs avec une granularité spatiale fine.
17. Voir l’Avis n° 07‑0706 de l’ARCEP en date du 6 septembre 2007, 
https://www.arcep.fr/uploads/tx_gsavis/07‑0706.pdf
18. ARCEP, Le Suivi des Indicateurs Mobiles – les chiffres au 31 décembre 
2007 : https://www.arcep.fr/index.php?id=9545 « Répartition géographique 
des clients métropolitains ».

https://www.arcep.fr/uploads/tx_gsavis/07-0706.pdf
https://www.arcep.fr/index.php?id=9545
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baromètre numérique du CREDOC montre 
par exemple de fortes disparités selon l’âge 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 ans19.

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

N Ni i i HDi

 == ⋅ ⋅− −τ α1 1   (2)

où α correspond à la part de marché locale de 
l’opérateur Orange, τ au taux de pénétration. 
Ces deux paramètres sont susceptibles de varier 
sur l’ensemble du territoire, à 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 l’opérateur et le taux de 
pénétration) à des niveaux géographiques fins. 
Cependant, ces dernières sont en général dis‑
ponibles à un niveau assez agrégé (national 
ou régional). Les utiliser uniformément sur 
l’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 l’importance de ces différents 
effets, nous estimons, à partir des données de 
téléphonie mobile, des densités de population 
résidente – qui peuvent donc être comparées à 
celles observées à partir de la source fiscale – 
en utilisant des redressements s’appuyant sur 
un ensemble croissant d’information annexe. 
L’estimation « brute » consiste à 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 très 
frustre peut être 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 apparaît à la fois 

suffisamment large pour réduire les problèmes 
d’approximation spatiale qui se posent à par‑
tir de l’utilisation de la grille fournie par les 
polygones de Voronoï, et suffisamment fin pour 
qu’on puisse négliger l’hétérogénéité spatiale 
des parts de marché de l’opérateur étudié et du 
taux de pénétration de la population. Le nombre 
d’abonnés résidant dans le département k est 
estimé à partir des adresses disponibles dans ce 
fichier. Ces dernières 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 à supposer que le 
défaut de couverture du fichier client est homo‑
gène sur l’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.  19

α τk k
HD

CRM

CRM

Insee

Tot
Tot

N
N

k

k

= ⋅� � �  (3)

Où k représente l’indice du département. 
Deville et al. (2014) proposent d’estimer les 
densités de population communales à partir de 
données mobiles équivalentes et d’un modèle 
prenant en compte « l’effet superlinéaire 
des zones densément peuplées sur les activi‑
tés humaines ». Nous reprenons donc cette 
méthode à titre de comparaison avec les diffé‑
rents redressements que nous proposons20.

La population est alors estimée par le modèle :

N NInsee HDC C�
�= ⋅α β  (4)

où les paramètres α  et β  sont eux‑mêmes esti‑
més par régression linéaire généralisée et avec 
NInseeC

 le nombre de résidents d’après la source 
fiscale dans la commune et NHDC

� 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 à 

19. Baromètre du numérique 2015 disponible à https://www.arcep.fr/ 
uploads/tx_gspublication/CREDOC‑Rapport‑enquete‑diffusion‑ 
TIC‑France_CGE‑ARCEP_nov2015.pdf (tableau 2, p. 24).
20. Le modèle proposé par Deville et al. (2014) porte sur les densités 
de population. Le modèle est estimé par moindres carrés pondérés par 
la population des communes sur les logarithmes des densités. L’intérêt 
de la statistique publique est davantage tourné vers des comptages de 
population. Nous privilégions donc un modèle plus adapté aux comptages 
et nous estimons les paramètres par régression linéaire généralisée qui 
repose sur une famille de Poisson (équation 4), sur lequel est appliquée 
une fonction de lien logarithmique.

https://www.arcep.fr/uploads/tx_gspublication/CREDOC-Rapport-enquete-diffusion-TIC-France_CGE-ARCEP_nov2015.pdf
https://www.arcep.fr/uploads/tx_gspublication/CREDOC-Rapport-enquete-diffusion-TIC-France_CGE-ARCEP_nov2015.pdf
https://www.arcep.fr/uploads/tx_gspublication/CREDOC-Rapport-enquete-diffusion-TIC-France_CGE-ARCEP_nov2015.pdf
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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 
légales et celles qui peuvent être estimées par 
les données de téléphonie mobile.

Concrètement, nous comparons ici les comp‑
tages obtenus à partir de la source fiscale, qui 
a l’avantage d’être géolocalisée et que nous 
pouvons donc mobiliser à 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 à plusieurs 
niveaux de granularité. En premier lieu, au 
niveau des polygones de Voronoï, qui est 
l’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 
à 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 l’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 mêmes (dans un cas, l’information 
est directement issue de la déclaration de rési‑
dence fiscale, dans l’autre elle n’est obtenue 
que de manière très indirecte à partir des com‑
portements d’appels de l’abonné). D’autre part, 
l’une des sources est exhaustive quand l’autre 
nécessite des redressements – sachant que le 
nombre d’informations auxiliaires permettant 
ces redressements sont faibles.

Les résultats font apparaître des divergences 
importantes au niveau des estimations obtenues 
à des niveaux très fins : les divergences les plus 
grandes sont observées au niveau Iris – la cor‑
rélation empirique étant de 0.61. Au niveau des 
polygones de Voronoï, les observations sont 
plus proches (par rapport à la maille Iris, le fait 
de ne pas recourir à une interpolation enlève 
une source d’écart).

L’écart est plus faible aux niveaux plus agrégés. 
Il correspond essentiellement à la précision de 
l’algorithme de résidence, qui peut varier sur 
les différents départements (en particulier 
parce que la répartition des antennes n’est pas 
homogène 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 très proches. En revanche, il 
était moins attendu d’observer que la perte de 

Encadré 3 – Similarité cosinus et coefficient de corrélation empirique

Pour chaque niveau géographique, on peut définir les 
vecteurs des observations à partir des données issues 
de la source fiscale ( x ) et des données de téléphonie 
mobile ( y ). On appelle alors coefficient de corrélation 
empirique :

cor x
x x y

x x

y 

 

 
,y( ) =

−( ) ⋅ −( )
−( ) ⋅ yy y−( )

 

 (5)

Où x et y  correspondent aux moyennes empiriques sur 
l’échantillon. Il est aussi standard d’utiliser la similarité 

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 x
x y

x y

 

 

 

, cosy( ) = ( ) = ⋅

⋅
θ  (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 plutôt sur les divergences en niveau.
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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 à nos données : le découpage en 
zones d’emploi. Une zone d’emploi est un 
espace géographique à l’intérieur duquel la plu‑
part des actifs résident et travaillent (Aliaga, 
2015). Ce zonage est construit de façon 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 complète 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 à l’étude du mar‑
ché du travail local. On peut considérer que la 
plupart des actifs qui résident dans une zone 
d’emploi effectueront l’ensemble de leurs appels 
téléphoniques dans cette même 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 l’algorithme situe le domicile de l’individu 
dans la bonne zone d’emploi puisque celle‑ci 
recouvre en principe l’ensemble des dépla‑
cements effectués par l’individu. Les zones 

d’emploi nous semblent donc être une échelle 
géographique pertinente pour analyser les esti‑
mations de population faites à 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 
l’opérateur et taux de pénétration régionaux),  
utilisation du fichier client qui permet de 
redresser sur la population observée au niveau 
du département et par l’estimation du modèle 
superlinéaire proposé par Deville et al. (2014). 
Les meilleures estimations sont obtenues à 
partir des informations du fichier clients. En 
revanche, l’utilisation d’information annexe 
comme les taux de pénétrations a plutôt ten‑
dance à détériorer les estimations par rapport à 
une simple règle de trois sur le volume des abon‑
nés rapportés à la population métropolitaine. 
L’utilisation des taux de pénétrations régio‑
naux, qui peut masquer des comportements 
très hétérogènes 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
 A – Corrélation empirique  B – Similarité cosinus
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Lecture : au niveau des zones d’emploi, en redressant les estimations à partir du fichier client on trouve une corrélation de 0.99 entre la popula‑
tion estimée à 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 Voronoï calculées à partir des données fiscales (A) et de mobiles (B)
A – Données fiscales
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B – Données de mobiles
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Note : les estimations sont redressées au niveau départemental à l’aide du fichier client.
Source : A, Filosofi ; B, CDR, fichier client et Filosofi ; calculs des auteurs.
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de la précision de l’estimation. Par ailleurs, le 
modèle 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 l’opérateur à un niveau géogra‑
phique intermédiaire (le département) qu’on 
obtient les meilleurs résultats, même 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‑delà 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’à l’échelle des 
polygones de Voronoï. Sur les zooms, parti‑
culièrement autour de Paris, il est clair que 
le changement de maille et l’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 à l’aide du fichier client avec les populations 
communales obtenues à partir du fichier fiscal. 
Les zones où l’écart est le plus élevé corres‑
pondent sensiblement aux parties du territoire 
où 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 Voronoï pour produire une esti‑
mation communale. L’imprécision est d’autant 
plus importante que l’hypothèse d’uniforme 
répartition de la population dans le Voronoï a 
moins de chance d’être vérifiée (dans les zones 
d’habitats non uniformes sur le territoire de 
la commune). Les écarts entre estimation et  
références sont parfois très importants. Dans 
certaines zones, la population de la commune est 
sous‑estimée de près 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 l’ampleur de l’approximation » sur 
le coût de l’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 l’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 phénomènes de compensation 
entre des communes proches, qui sont en partie 
couvertes par les mêmes antennes et donc par les 
mêmes polygones de Voronoï. Les estimations 
de population par Voronoï seront réparties entre 
ces communes, ce qui créera une corrélation 
entre les valeurs estimées sur ces communes. 
Par ailleurs, l’erreur liée à l’utilisation d’une 
interpolation spatiale étant corrélé à la densité 

Encadré 4 – I de Moran

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

‑ L’autocorrélation spatiale est positive lorsque des 
valeurs similaires de la variable à étudier se regroupent 
géographiquement.

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

‑ En l’absence d’autocorrélation spatiale, on peut consi‑
dérer que la répartition spatiale des observations est 
aléatoire.

L’indice de Moran permet de comparer la façon dont 
les observations voisines co‑varient, à la covariance de 
l’ensemble des observations. La notion de voisinage est 
introduite grâce aux poids wij qui valent 1 si les observa‑
tions yi et yj sont voisines, et 0 sinon. L’hypothèse nulle 
est une absence d’autocorrélation spatiale.
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y y
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Iw > 0 si il y a une autocorrélation spatiale positive.
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Figure VII
Densités de population par commune calculées à partir des données fiscales et de mobiles
A – Données fiscales
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B – Données de mobiles
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Note : les estimations sont redressées au niveau départemental à l’aide du fichier client.
Source : A, Filosofi ; B, CDR, fichier client et Filosofi ; calculs des auteurs.
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de population, il est probable que les écarts pour 
des communes voisines soient proches. Les 
indicateurs d’autocorrélation spatiale tels que le 
I de Moran (encadré 4) sont un élément supplé‑
mentaire pour illustrer ces phénomènes.  

Nous avons calculé la valeur du I de Moran 
pour quatre variables : le coût d’interpolation 
brut, le coût d’interpolation relatif (par rapport 
au nombre d’habitants de la commune), l’écart 
brut et l’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 phénomène spatial 
en jeu. 

L’indice d’autocorrélation spatiale de Moran 
du coût d’interpolation brut est négatif – et non 
significatif. Ceci s’explique par le fait que 
lorsque le découpage en polygones de Voronoï 
conduit à surestimer la population d’une com‑
mune, la population des communes voisines est 

Figure VIII
Carte de l’écart relatif par commune entre l’estimation de population résidente redressée par le fichier 
client et la source fiscale
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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.

sous‑estimée, puisque le total de population est 
constant. En revanche lorsque le coût d’inter‑
polation est ramené au nombre d’habitants, cet 
indice devient positif – mais très faible même 
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 coût de 
l’interpolation

Variables Valeur I de Moran

Écart brut 0.14***

Écart relatif 0.13***

Coût d’interpolation brut ‑ 0.11

Coût d’interpolation relatif 0.009***

Note : *, **, *** indiquent la significativité aux seuils de 10, 5 et 1 %.
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Figure IX
Distribution des écarts entre la population estimée et la source fiscale
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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 Voronoï où aucun résident fiscal n’est réputé habiter un total de près de 60 000 usagers ont été estimés y vivre.

Les écarts bruts et écarts relatifs sont corrélés 
positivement dans l’espace, signe que certaines 
zones concentrent de façon 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 l’on 
redresse à l’aide du fichier clients au niveau 
départemental. Cependant la médiane de cet 
écart relatif reste plus faible à la fois au niveau 
de la cellule de Voronoï et de la commune avec 
le redressement simple et uniforme (figure IX).

Utiliser la granularité temporelle :  
estimer les variations saisonnières 

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‑
sonnières 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 à 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 l’année. S’intéresser aux variations plutôt 
qu’au niveau remédie en partie aux fragilités 
mises en lumière par les analyses précédentes. 
En particulier, disposer de la variabilité locale 
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des parts de marchés de l’opérateur dont on 
utilise les données est moins primordial pour 
estimer des grandeurs relatives qu’en niveau.

À 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 l’opérateur sur une zone 
durant un mois donné, rapporté au nombre de 
résidents les mois précédents (en utilisant ici 
aussi l’algorithme le plus efficace lié au nombre 
de jours distincts de présence sur un mois). On 
raisonne directement sur la grille fournie par 
les polygones de Voronoï, pour s’affranchir 
des difficultés liées à la transposition au décou‑
page administratif présentées plus haut. On 
dispose donc, pour chaque cellule de Voronoï, 
de 6 variables correspondant aux ratios pour 
les mois de juillet, août et septembre, rappor‑
tés à l’estimation des résidents pour les mois de 
juin, juillet et août. Sur l’ensemble des cellules 
de Voronoï, ces variables ont une distribution 
qui correspond approximativement à une loi 

log‑normale centrée autour de 1 – qui corres‑
pond à une situation où les personnes présentes 
un mois donné sont identiques à celles identi‑
fiées comme résidentes le mois précédent. Ces 
écarts peuvent cependant être très élevés, ce 
qui se traduit par une queue très 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 où les évolutions sont 
les plus marquées, avec des évolutions de popu‑
lation d’un mois sur l’autre supérieures à 50 % 
(figure X‑A) ou inférieures à 50 % (figure X‑B). 
Les évolutions sont conformes à l’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 août, qui se résorbent en sep‑
tembre pour revenir à une situation similaire à 
celle avant les deux mois de départ en vacances.

Figure X
Variation de la population présente par mois
 A – Hausse de la population détectée B – Baisse de la population détectée
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Lecture : entre juin et août 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 saisonnières marquées, avec des 
flux positifs en dehors des grands pôles urbains 
au cours des mois d’été, qui s’inversent en 
septembre.

*  * 
*

Ces premières analyses suggèrent 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 caractère « actif » 
des données utilisées, les localisations sont 
fréquentes en moyenne mais pas toujours très 
régulières. Les données de signaling, qui four‑
nissent des informations sur la localisation à une 
fréquence systématique, peuvent par exemple 
permettre de mieux identifier les résidences. 
Même 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 régulièrement les abonnés. Par 
ailleurs la disponibilité de para‑données sur les 
couvertures des antennes semble cruciale dans 
la mesure où une large partie des écarts trouvés 
semble provenir de l’approximation faite par la 
modélisation des zones de couverture par une 
tessellation de Voronoï.

Cette évolution rapide des usages liés à la télé‑
phonie mobile pose une question majeure pour 
l’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 à quoi elles correspondent) soient cohé‑
rentes temporellement. Une évolution constante 
des contenus, et des méthodes nécessaires pour 
les traiter, risque de compliquer l’interprétation 

des résultats. Il paraît donc encore prématuré 
de viser la publication d’indicateurs standardi‑
sés à partir des données de téléphonie mobile. 
Par ailleurs, l’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 à un niveau fin. 
Enfin, la couverture inégale du territoire sou‑
lève des difficultés à reproduire des analyses  
précises, sur des maillages qui aient du sens.

Malgré ces limites, les enregistrements issus 
de la téléphonie mobile fournissent une riche 
matière première pour des études structurelles, 
car ils permettent d’éclairer des phénomènes 
territoriaux, en donnant des informations sur 
les comportements des individus ou d’autres 
variables utiles pour l’aménagement territorial. 
Pucci et al. (2015) présentent ainsi un exemple 
d’utilisation de ce type de données pour décrire 
les pratiques et usages de l’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 l’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 à eux à l’étude 
de la ségrégation sociale et spatiale, dans les 
unités urbaines de Paris, Lyon et Marseille. En 
identifiant la résidence probable de l’abonné, 
et en caractérisant le quartier dans lequel il 
réside en fonction des caractéristiques socio‑ 
économiques fournies par l’Insee, on peut cal‑
culer des indicateurs de ségrégation sociale, 
quantifiant la propension des personnes à ne 
communiquer qu’avec des personnes résidant 
dans un quartier similaire au sien en termes de 
niveau de revenu, et à évaluer si ce comporte‑
ment est plus ou moins marqué selon que l’on 
réside dans un quartier privilégié ou non. Cette 
étude propose également de mesurer la ségré‑
gation dans l’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. 

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

https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/3706213?sommaire=3706255/505-506_Sakarovitch-de-Bellefon-Givord-Vanhoof_complement.pdf
https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/3706213?sommaire=3706255/505-506_Sakarovitch-de-Bellefon-Givord-Vanhoof_complement.pdf
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Big Data et mesure d’audience : un mariage de raison ?

Big Data and Audience Measurement: A Marriage of Convenience?
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Résumé – La convergence numérique a peu à peu modifié l’univers des données mais aussi 
celui des médias. Les frontières entre médias sont devenues floues et ce phénomène s’amplifie 
chaque jour avec la diffusion de nouveaux équipements et de nouveaux usages. En parallèle, la 
convergence numérique a mis en évidence le pouvoir des Big Data – les mégadonnées, ou don-
nées massives – dont la définition comporte deux paramètres joints : la quantité et la fréquence  
d’acquisition. La quantité peut aller jusqu’à l’exhaustivité, la fréquence peut aller jusqu’au temps 
réel. Si les données massives pourraient être vues comme un risque de retour potentiel vers le 
paradigme de l’exhaustif dominant jusqu’à la fin du 19e siècle, alors que le 20e siècle a été celui 
de l’échantillonnage et des sondages, Médiamétrie a choisi de considérer cette révolution digi-
tale comme une formidable opportunité pour faire évoluer ses dispositifs de mesure d’audience.

Abstract – Digital convergence has gradually altered both the data and media worlds. The lines 
that separated media have become blurred, a phenomenon that is being amplified daily by the 
spread of new devices and new usages. At the same time, digital convergence has highlighted 
the power of big data, which is defined in terms of two connected parameters: volume and the 
frequency of acquisition. Big data can be as voluminous as exhaustive and its acquisition can 
be as frequent as to occur in real time. Even though big data may be seen as risking a return to 
the paradigm of census that prevailed until the end of the 19th century – whereas the 20th century 
belonged to sampling and surveys. Médiamétrie has chosen to consider this digital revolution as 
a tremendous opportunity for progression in its audience measurement systems.
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L e 20e siècle a été marqué par un recul  
progressif de l’exhaustif au profit du déve-

loppement des enquêtes par sondage. On peut 
considérer que l’acte fondateur en est la com-
munication d’Anders N. Kiaer lors du Congrès 
de l’Institut International de Statistique en 1895 
intitulée Observations et expériences concer‑
nant des dénombrements représentatifs. En 
1934 paraît l’article de référence de la théorie 
des sondages de Jerzy Neyman « On the two 
different aspects of representative methods, the 
method of stratified sampling and the method of 
purposive selection ». La croissance de l’équi-
pement téléphonique favorise ensuite l’utilisa-
tion des enquêtes par sondage dans de nombreux 
domaines (statistique publique, politique, santé, 
marketing, mesure d’audience, etc.). La fin 
du 20e siècle connaît un nouveau changement 
de paradigme avec l’apparition des données  
massives : le retour vers l’exhaustif. Acteur 
privilégié de cette révolution numérique, le  
secteur des médias a vu ses systèmes de mesure 
se multiplier et parfois, inévitablement, se contre-
dire. Médiamétrie, institut de référence dans la 
mesure d’audience des médias en France, a dû 
par conséquent faire évoluer ses méthodes pour 
tirer parti du meilleur de chaque source.

La première partie de l’article porte sur les 
avantages et les limites comparées des données 
d’enquête et des données massives, en insistant 
sur la notion de qualité dans ses diverses dimen-
sions. Cela permettra d’expliquer pourquoi 
Médiamétrie a choisi de considérer données 
d’enquêtes et données massives comme com-
plémentaires et non comme concurrentes. Nous 
considérons, en effet, que les approches hybrides, 
qui consistent à « mélanger deux sources d’in-
formations de natures et de niveaux différents 
pour en créer une troisième plus riche ou plus 
fine », sont devenues des démarches naturelles 
(Médiamétrie, 2010). La seconde partie illustre 
ces approches au travers de deux mises en œuvre 
opérationnelles dans le domaine de la mesure 
d’audience des médias. Nous commencerons par 
présenter la méthode hybride mise en place dans 
le cadre de la mesure d’audience Internet, réfé-
rence du marché français depuis 2012, comme 
exemple des approches dites « panel‑up » 
(Dudoignon et al., 2012). Nous finirons par un 
exemple d’approche dite « log‑up » mis en place 
pour la mesure d’audience des chaînes théma-
tiques (Dudoignon et al., 2014). Nous verrons, 
pour ces deux cas, que pour donner du sens et 
une valeur aux données massives, il faut au pré-
alable bien comprendre leur mode d’acquisition, 
y compris souvent les aspects techniques, pour 
les « nettoyer », les transformer de sorte que le 

mariage avec les données d’enquêtes soit pos-
sible et surtout heureux. 

Préambule : données disponibles 
dans les mesures d’audience

Les médias pour lesquels nous disposons à la 
fois de données d’enquêtes et de données mas-
sives sont la télévision et surtout Internet. Pour 
ces deux médias, la mesure d’audience est 
basée sur un panel et un dispositif de mesure 
semi‑automatique. Nous proposons, dans ce 
préambule, de décrire brièvement les disposi-
tifs existants pour les mesures d’audience de la 
télévision et d’Internet opérées par Médiamétrie  
en France.

Internet

La mesure d’audience d’Internet repose sur 
deux types de dispositifs. Les dispositifs dits 
« user‑centric », centrés sur l’utilisateur, s’at-
tachent à suivre le comportement d’audience 
des sites et applications Internet des individus 
sur l’ensemble de leurs appareils. Ils sont basés 
sur des panels d’individus et leurs connexions 
sont mesurées à l’aide de logiciels appelés 
« meters » installés sur leurs ordinateurs, télé-
phones mobiles ou tablettes et qui renvoient 
l’information sur les serveurs de Médiamétrie. 
Le second type de dispositif est qualifié de 
« site‑centric », centré sur le site. Ce type de 
mesure repose sur l’insertion de marqueurs 
(encadré 1) sur les sites et applications des 
clients souscripteurs et permet un comptage 
exhaustif du nombre de visites, de pages vues et 
de la durée de connexion.

La mesure d’audience Internet sur ordinateur

L’ordinateur étant un équipement partagé au 
sein du foyer, le panel est constitué par grappage 
de l’ensemble des individus âgés de 2 ans et 
plus du foyer. Les unités primaires du panel sont 
donc les foyers et les unités secondaires les indi-
vidus de 2 ans et plus. Le recrutement des unités 
primaires est réalisé selon la méthode empi-
rique des quotas. Une fois le meter installé sur 
l’ensemble des ordinateurs du foyer, une fenêtre 
(ou pop‑up) apparaît à chaque connexion et les 
unités secondaires, les individus, doivent s’iden-
tifier en cochant la case qui leur correspond. En 
septembre 2018, le panel est composé d’environ 
6 200 foyers disposant d’un accès Internet via  
un ordinateur, soit plus de 14 000 individus.
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Le champ de la mesure ne peut se réduire aux 
seules connexions à domicile. En effet, sur la 
population des actifs occupés, une part impor-
tante des connexions à Internet depuis un  
ordinateur est réalisée depuis le lieu de travail.  
Néanmoins, la charge que représente pour 
les individus la participation au dispositif de 
mesure, qualifiée dans la littérature de « fardeau 
de réponse », nous empêche d’imposer à l’en-
semble des unités secondaires du panel d’être 
également mesurées sur leur lieu de travail si 
elles y disposeraient d’un ordinateur avec accès 
à Internet, sous peine d’un taux de réponse très 
faible. Le dispositif est donc complété par un 
panel indépendant d’individus ayant un accès 
Internet via un ordinateur sur leur lieu de tra-
vail. Ce panel est composé en septembre 2018 
de près de 2 000 individus et il est rapproché du 
précédent par fusion statistique (Fisher, 2004).

La mesure d’audience Internet sur tablette

Le principe de la mesure d’audience Internet sur 
tablette est très similaire à celui de la mesure 
sur ordinateur. L’usage des tablettes au sein 
des entreprises étant encore peu développé, 
le champ de la mesure est aujourd’hui limité 
au domicile. Le panel d’individus est consti-
tué par grappage au sein des foyers recrutés.  
Ces derniers doivent installer une application de 
mesure sur l’ensemble des tablettes du foyer et 
en modifier le paramétrage de manière à assurer 
un routage de leurs connexions sur les serveurs 
de Médiamétrie. Dès lors que l’application est 
ouverte, elle permet l’identification de l’utilisa-
teur. En septembre 2018, le panel est composé 
de près de 2 000 foyers, soit 5 200 individus de 
2 ans et plus.

La mesure d’audience Internet sur téléphone 
mobile

Contrairement à l’ordinateur et à la tablette, le 
téléphone mobile est un équipement à usage 
majoritairement individuel. Le panel est par 
conséquent composé d’individus recrutés  
par la méthode des quotas. L’âge minimum de 
participation à la mesure est fixé à 11 ans et, 
conformément aux contraintes imposées par la 
loi Informatique et Libertés du 6 janvier 1978, 
la participation des mineurs est acceptée après 
consentement d’un adulte titulaire de l’exercice 
de l’autorité parentale. À l’instar du système de 
mesure des connexions sur tablette, le panéliste 
doit installer une application sur son téléphone 
mobile. Cette application permet le routage des 
connexions sur les serveurs de Médiamétrie. 
L’ensemble du trafic Internet du téléphone 
est attribué au panéliste, utilisateur principal 
du téléphone. L’usage du téléphone mobile 
par un utilisateur secondaire est donc, par 
convention, affecté à l’utilisateur principal. En  
septembre 2018, le panel est composé de près 
de 11 000 individus de 11 ans et plus.

La mesure des connexions sécurisées

La participation aux dispositifs de mesure 
user‑centric se matérialise par la signature 
d’une convention entre Médiamétrie et ses 
panélistes. Cette convention liste les enga-
gements respectifs de Médiamétrie et des  
panélistes. Médiamétrie s’engage notamment 
à collecter les données d’usage des panélistes  
à des fins purement statistiques. Elle s’engage 
par ailleurs à ne jamais divulguer l’identité de 
ses panélistes à un tiers à des fins publicitaires 

Encadré 1 – Description des technologies de mesures

Qu’appelle‑t‑on un marqueur ?
Dans le domaine de l’analyse du Web, un marqueur, 
ou tag en anglais, est un élément introduit dans chacun 
des contenus à mesurer, afin d’en comptabiliser leur dif‑
fusion. Le contenu peut être une page, une application, 
un podcast ou même un contenu audio ou vidéo. Il s’agit 
d’une ligne de programme insérée dans le code source du 
contenu. Il permet de générer un journal de connexions 
sur le serveur de l’outil de mesure tiers à chaque fois 
que le contenu est consulté. Il permet donc un comptage 
exhaustif des connexions sur les contenus marqués.

Qu’est‑ce que le watermarking audio ? 
Technologie utilisée pour la mesure d’audience de 
la télévision, le watermarking audio consiste en 

l’insertion d’une marque (un tatouage) inaudible à 
l’oreille humaine dans le signal audio du flux à mesu‑
rer. C’est un encodeur, matériel professionnel retenu 
par Médiamétrie, qui permet d’insérer ce tatouage 
numérique. Le principe consiste à modifier le signal 
qui émet le programme en ajoutant de l’information, 
sans impacter l’audibilité de la séquence. En bout de 
chaîne, la marque est captée par les audimètres reliés 
aux téléviseurs des panélistes. La marque insérée par 
l’encodeur contient l’identification de la chaîne qui dif‑
fuse le programme et des repères réguliers sur l’heure 
de la diffusion. On peut ainsi faire la distinction entre 
l’audience d’un programme en live, c’est‑à‑dire au 
moment de sa diffusion, et l’audience d’un programme 
enregistré au préalable ou sur une plateforme de 
contenus en replay.
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ou commerciales. Enfin, elle s’engage à prendre 
toutes précautions utiles pour préserver la 
sécurité des données collectées et, notamment, 
empêcher qu’elles soient déformées, endom-
magées, ou que des tiers non autorisés y aient 
accès. Réciproquement, les panélistes s’en-
gagent à préserver la confidentialité concernant 
leur participation à l’étude ainsi que les modali-
tés de leur participation et ce afin d’éviter toute 
tentative de corruption de la part des acteurs, 
éditeurs ou opérateurs, ayant un intérêt dans la 
mesure d’audience. Ils s’engagent par ailleurs 
à installer le logiciel de mesure, à s’identifier 
le cas échéant, à informer Médiamétrie en cas 
de changement de situation et à accepter d’être 
contacté par Médiamétrie.

Une fois la convention signée, les panélistes auto-
risent Médiamétrie à avoir accès à l’ensemble 
de leurs données d’usage Internet, y compris 
leurs connexions en HTTPS et leur adresse IP. 
Néanmoins, pour des raisons techniques, l’infor-
mation collectée dans le cadre des connexions 
sécurisées est dans certains cas moins fine que 
celle recueillie lors de connexions en HTTP. 
Par exemple, pour la mesure des connexions 
sur tablette, seul le nom de domaine est dispo-
nible dans les logs renvoyés sur les serveurs 
de Médiamétrie dans le cas d’une connexion 
HTTPS alors que l’url complète sera collectée 
pour les connexions en HTTP.

Télévision

Le panel Médiamat de Médiamétrie constitue 
la mesure de référence de l’audience de la télé-
vision en France métropolitaine. Cette mesure 
est basée sur un panel d’individus constitué par 
grappage de près de 5 000 foyers équipés d’au 
moins un poste de télévision. L’ensemble des 
postes de télévision actifs font partie du champ 
de la mesure, c’est‑à‑dire ceux utilisés au moins 
une fois par mois pour regarder la télévision. À 
chacun de ces postes est relié un audimètre qui 
détecte à tout moment, à l’aide de la technologie 
du watermarking audio (cf. encadré 1), quelle 
est la chaîne regardée sur le téléviseur. Les indi-
vidus du foyer doivent participer à la mesure 
en déclarant leur présence devant le poste à 
l’aide d’une télécommande reliée à l’audimètre. 
Les données enregistrées par les audimètres 
sont collectées en continu par les serveurs 
de Médiamétrie. Même si les panélistes ont 
pour consigne de déclarer la présence devant 
l’écran de l’ensemble des individus du foyer, 
les résultats d’audience ne sont restitués que sur  
l’univers des individus âgés de 4 ans et plus.

La voie de retour en TV (encadré 2) est tech-
niquement possible dans deux cas : les déco-
deurs numériques de l’ADSL, du câble et du 
satellite lorsqu’ils sont connectés à Internet 
et les téléviseurs connectés. Il est à noter que 
même si la plupart des téléviseurs commer-
cialisés aujourd’hui sont connectables, leur 
connexion effective est encore assez rare. Dans 
ces deux seuls cas, les logs de connexion sont 
disponibles auprès de l’opérateur distribuant 
le flux et permettent de savoir sur quels chaîne 
ou service est allumé le décodeur. Tout usage 
du téléviseur fait en dehors du décodeur n’est 
pas mesuré par l’opérateur : par exemple, si le 
téléviseur est branché à une antenne TNT et un 
décodeur ADSL, les programmes regardés via 
l’antenne TNT ne sont pas mesurés par l’opé-
rateur ADSL.

Qualité des données d’enquêtes  
et des données massives

S’il n’existe pas une définition unique de 
ce qu’est la qualité des données d’enquêtes 
(Dussaix, 2008), c’est encore plus vrai en ce 
qui concerne la qualité des données en géné-
ral. On peut cependant retenir que la qualité 
est une réelle préoccupation pour la plupart des 
organismes produisant des statistiques et que 
la plupart s’accordent à dire qu’il s’agit d’une 
notion multidimensionnelle difficile à évaluer 
(Lyberg, 2012). Nous avons choisi pour notre 
discussion de retenir les six dimensions de la 
qualité retenues notamment par Statistique 
Canada et l’Australian Bureau of Statistics 
que sont la pertinence, l’exactitude, l’actualité, 
l’accessibilité, l’intelligibilité et la cohérence 
(Brackstone, 1999 ; Institut de Statistique du 
Québec, 2006). On notera que l’OCDE ajoute 
deux dimensions supplémentaires – la crédi-
bilité et la rentabilité – pour évaluer la qualité 
des productions statistiques (OCDE, 2011). Il 
ne s’agit pas ici de discuter de la définition des 
dimensions de la qualité des enquêtes mais de 
proposer une analyse comparative « données 
d’enquêtes » vs « données massives » sur cha-
cune de ces dimensions.

La pertinence

La pertinence renvoie à l’utilité, la capacité à 
répondre aux besoins des utilisateurs ou clients. 
C’est donc naturellement que ce critère est, la 
plupart du temps, le premier retenu pour évaluer 
la qualité. La pertinence des mesures d’audience 
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par panel n’est globalement pas remise en cause 
dans la mesure où ces dispositifs sont conçus en 
étroite collaboration avec leurs utilisateurs. En 
effet, pour chaque média, un comité composé 
de membres représentant les diffuseurs et les 
utilisateurs, les annonceurs et publicitaires, les 
éditeurs et opérateurs, et Médiamétrie, a été créé 
sur une base paritaire. Le rôle de chaque comité 
est de définir, orienter et valider les mesures et 
études qui, pour chacun des médias concernés, 
constituent la référence. 

Cependant, les mesures d’audience par panel 
ne peuvent répondre parfaitement à tous les 
besoins, en particulier, lorsqu’il s’agit de 
mesurer des usages très confidentiels ou très 
morcelés qui seront nécessairement faiblement 
représentés – voire pas du tout – au sein d’un 
échantillon. L’augmentation de la taille des 

échantillons n’est évidemment pas une réponse 
pertinente, car la pertinence d’une étude intègre 
les contraintes budgétaires de ses utilisateurs. 
À l’inverse, les données massives ne satisfont 
pas entièrement les besoins des utilisateurs car 
elles ne permettent pas d’identifier les usages 
individuels mais des usages de machines. Un 
pré‑traitement qui vise à nettoyer et transfor-
mer ce type de données pour leur donner du 
sens est indispensable. Nous verrons dans 
la suite quelques exemples concrets de ce 
type de pré‑traitement. Elles fournissent en 
revanche des informations précieuses sur les 
usages émergents ou de niche non mesurables 
par échantillon en raison de leur volumétrie. 
Sur ce premier critère qu’est la pertinence, la 
complémentarité entre les données d’enquêtes 
et les données massives à des fins de mesure 
d’audience apparaît donc de manière évidente. 

Encadré 2 – Quelles sont les données disponibles par voie de retour en TV ?

On appelle voie de retour en TV la possibilité offerte 
par certains modes de diffusion de collecter des infor‑
mations numériques sur la consommation TV des utili‑
sateurs. La voie de retour est techniquement possible 
pour tous les décodeurs connectés à Internet ainsi que 
pour les téléviseurs connectés. Concrètement, ce type 
de collecte est mis en place par des opérateurs Télécom 
ou des opérateurs satellite comme CanalSat.

On estime que la voie de retour est aujourd’hui possible 
pour un peu plus de 60 % des foyers français équipés 
d’au moins un poste de télévision mais pour à peine plus 
de 40 % des postes de télévision. En effet, le décodeur 
est bien souvent relié uniquement au téléviseur principal 
et pas aux postes secondaires. Il s’agit bien d’un poten‑
tiel, car tous les décodeurs connectables à Internet ne 
sont pas nécessairement connectés.

Figure A 
Évolution du potentiel de voie de retour en télévision
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L’exactitude

Dans notre contexte, l’exactitude correspond 
au fait de décrire correctement le comporte-
ment média des français. S’il est communément 
admis que les résultats issus d’enquêtes sont 
entachés d’erreurs liées à l’échantillonnage ou 
au phénomène de non‑réponse propre au son-
dage, on a tendance à penser qu’a contrario les 
données massives, qui peuvent être exhaustives 
sur leur périmètre de mesure, sont exactes. Or, 
il n’en est rien. En effet, comme nous l’avons 
précédemment évoqué, les données massives 
apportent des informations concernant des 
machines et non des individus, ce qui constitue 
une évidente source d’erreur. De plus, les tech-
nologies utilisées pour effectuer ces mesures, 
si elles ne sont pas correctement maîtrisées, 
peuvent aussi conduire à des erreurs d’implé-
mentation ou d’interprétation. On en revient à 
la phase de pré‑traitement qui doit permettre de 
nettoyer en partie ces erreurs d’interprétation. 
En ce qui concerne les erreurs d’implémenta-
tion (mauvaise implémentation d’un tag Web 
par exemple), la meilleure façon de procéder est 
de mettre en place un système de supervision 
qui détectera au plus tôt ces défauts et de les 
corriger avant qu’un volume de données trop 
important ne soit impacté. À noter que ce type 
de supervision est aussi indispensable pour les 
mesures par panel qui utilisent dans certains 
cas des technologies de marquage des contenus 
dont on souhaite mesurer l’audience, via un tag 
pour le Web ou via le watermarking audio pour 
la télévision.

L’actualité (ou rapidité de diffusion)

L’actualité correspond au délai de diffusion 
des résultats depuis la période de référence de 
l’analyse. Dans le contexte de mesure d’au-
dience des médias ce critère est très impor-
tant. Un résultat trop tardif sera vite obsolète 
et d’un intérêt très limité pour les utilisateurs. 
Pour Internet, les résultats sont généralement 
mensuels et doivent être publiés le mois sui-
vant la période analysée. Pour la TV, les délais 
sont beaucoup plus courts. Les premiers résul-
tats d’audience des programmes d’une journée 
sont publiés dès le lendemain matin à 9 h. Ces 
résultats sont ensuite consolidés une semaine 
plus tard par la prise en compte de la consom-
mation de ces programmes en différé dans les 
sept jours après leur diffusion à l’antenne.

Que ce soit pour les données d’enquêtes, pour 
les données site‑centric ou issues des voies de 

retour, lorsque l’on utilise des technologies de 
mesure automatiques, l’acquisition des données 
brutes peut théoriquement se faire quasiment 
en temps réel. La fraîcheur des résultats peut 
donc être assurée dès lors que les opérations 
de pré‑traitement et de traitement de ces don-
nées sont réalisées dans des temps limités. Dans 
les deux cas, cela implique la mise en place de  
processus de production très rigoureux, automa-
tisés et industrialisés.

L’accessibilité

L’accessibilité aux résultats des mesures 
d’audience est assurée grâce à des inter-
faces de restitution ouvertes à l’ensemble 
des souscripteurs. Ce type d’interface permet  
notamment de gérer des droits pour les diffé-
rents utilisateurs et donc leur donner accès à 
plus ou moins d’information selon leur sous-
cription. Du point de vue de l’utilisateur,  
l’accessibilité sera considérée comme satisfai‑
sante si l’outil de consultation des résultats est 
à la fois ergonomique et performant en temps 
de calcul ou d’affichage. En interne, l’ensemble 
des données est aisément accessible aux équipes 
chargées de la production de résultats ou de la 
réalisation d’analyses complémentaires. Ces 
accès sont néanmoins limités, y compris en 
interne, à de la donnée anonymisée. Seules les 
équipes de gestion et d’animation des panels ont 
accès aux données personnelles permettant de 
contacter les panélistes.

Les difficultés techniques concernant l’accès 
aux données massives sont aujourd’hui de 
moins en moins fréquentes et ne constituent 
plus un enjeu prioritaire de développement. En 
revanche, les contraintes juridiques obligent 
à limiter l’accès à ce type de données voire à 
réduire la quantité d’information collectée. 
Si par le passé, des données numériques pou-
vaient parfois être collectées à l’insu des indi-
vidus, ce type de pratique n’est désormais plus 
possible, en tout cas en Europe. La plupart des 
acteurs collectant actuellement ce type de don-
nées (site‑centric ou voie de retour) ont ainsi dû 
investir pour se mettre en conformité avec le 
Règlement Général européen sur la Protection 
des Données (encadré 3).

L’intelligibilité, ou possibilité 
d’interprétation

Qu'il s'agisse de données d’enquêtes ou de don-
nées massives, l’intelligibilité de la donnée est 
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principalement liée aux technologies. On peut 
considérer que les technologies de marquage 
TV et Internet génèrent des données brutes, 
qu’on appelle des logs, très peu intelligibles. 
Ce sont les pré‑traitements qui vont permettre 
de traduire ces données dans un format inter-
prétable. Le statisticien ne peut évidemment 
pas travailler seul. Ce type de données néces-
site une étroite collaboration entre les équipes 
techniques qui développent les solutions de 
marquage, les équipes informatiques qui col-
lectent et traitent les données, les équipes 
statistiques qui conçoivent les analyses et les 
équipes en relation avec les clients qui doivent 
mettre en place la solution de marquage sur 
leurs sites ou chaînes.

Les solutions de marquage des contenus 
médias, même si elles peuvent paraître com-
pliquées, permettent d’avoir de la donnée  
intelligible après traduction, que l’on peut  
enrichir aisément de métadonnées décrivant 
finement le contenu (par exemple, préciser pour 
un contenu vidéo sur Internet, s’il s’agit d’une 
série, la saison, l’épisode, la date de diffusion 
à l’antenne en télévision, etc.). Les solutions 
de mesure automatique qui n’utilisent pas de  
marquage sont en général beaucoup moins intel-
ligibles. On pense par exemple aux mesures de 
l’audience Internet basées sur une capture du 
trafic réseau d’un appareil pour lesquelles plus 
de 90 % de l’information collectée n’est pas 

pertinente car elle ne permet pas de décrire les 
comportements de l’individu utilisant l’appa-
reil. Elle comprend en effet l’intégralité des 
flux techniques comme, par exemple, les mises 
à jour des logiciels ou applications, qui sont 
complètement transparentes pour l’utilisa-
teur. Rendre ce type de données intelligibles 
constitue un vrai défi, toute erreur de filtrage de  
données conduisant le plus souvent à une erreur 
d’interprétation. Les solutions de marquage 
permettent quant à elles de ne collecter que de 
l’information utile et sont dans ce sens nette-
ment plus faciles à interpréter.

La cohérence

Sans les approches hybrides, un même acteur 
peut avoir à sa disposition plusieurs indicateurs 
de performance d’un contenu. Par exemple, 
un nombre moyen de personnes ayant regardé 
un contenu vidéo et un nombre de décodeurs 
allumés au moins une minute sur cette même 
vidéo. Ces deux indicateurs, basés sur des uni-
tés différentes, ne sont pas comparables, mais 
peuvent perturber les utilisateurs non avertis 
dès lors qu’ils sont tous deux publiés. Le tra-
vail de Médiamétrie consiste donc à apporter la 
cohérence nécessaire. En premier lieu en expli-
quant clairement les concepts, les indicateurs et 
comment les interpréter. Ensuite, en proposant 
des solutions pour rapprocher ces données de 

Encadré 3 – Règlement Général européen sur la Protection des Données :  
ce qui change pour les professionnels

Le nouveau règlement européen, entré en vigueur le 
25 mai 2018, introduit ou renforce les principes suivants.
• Renforcement des droits des personnes : les utilisa‑
teurs doivent être informés du recueil et de l’utilisation 
de leurs données. Ils doivent pouvoir à tout moment don‑
ner leur consentement ou s’opposer, le cas échéant. Les 
utilisateurs disposent de nouveaux droits : en particulier, 
le droit à la limitation du traitement, le droit à la portabilité 
des données et le droit à l’effacement des données.
• Responsabilité des acteurs (responsables de traite‑
ment et sous‑traitants) : le règlement allège les obliga‑
tions de formalités préalables auprès de la CNIL. En 
contrepartie, il introduit le principe de démontrabilité : 
pouvoir prouver à tout moment la conformité au règle‑
ment en documentant de manière détaillée toutes acti‑
vités de traitement de données à caractère personnel. 
Concrètement, le responsable de traitement s’engage 
à : tenir à jour des registres détaillés des activités de 
traitement de données à caractère personnel, effectuer 
systématiquement des analyses d’impact avant chaque 

traitement présentant un risque élevé pour les droits et 
libertés des personnes physiques, et veiller à la confor‑
mité des éventuels sous‑traitants. Le règlement renforce 
aussi les sanctions pour le responsable du traitement 
en cas de manquement : jusqu’à 20 millions d’euros ou  
4 % du chiffre d’affaires mondial.
• Privacy by design : l’entreprise doit prendre en compte 
la notion de respect de la vie privée dès la conception 
d’un produit, d’une application. Le responsable de trai‑
tement devra mettre en œuvre toutes les mesures tech‑
niques et organisationnelles nécessaires au respect de 
la protection des données personnelles dès la concep‑
tion et par défaut. 
• Création de la fonction de Délégué à la protection des 
données ou Data protection officer (DPO). Ce nouvel 
expert identifie et coordonne au sein de son entreprise ou 
organisme les actions à mener en matière de protection 
des données à caractère personnel : de la communica‑
tion interne aux contrôles du respect du règlement, tout 
en étant le point de contact avec l’autorité de contrôle.
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natures différentes pour proposer une mesure 
cohérente. La cohérence des données d’en-
quêtes et des données massives est donc tout 
l’enjeu des mesures hybrides mises en place 
par Médiamétrie.

Un critère de qualité qui n’est pas évoqué 
dans les six cités ci‑dessus mais qui, concer-
nant les données massives, doit être examiné 
est la confiance (ou crédibilité pour l’OCDE). 
Certains acteurs médias ont mis en place des 
systèmes de mesure site‑centric ou par exploi-
tation de la voie de retour. C’est le cas en  
particulier des plus gros acteurs du Web, les 
GAFA1, ou des opérateurs de télécom. Ces 
acteurs proposent ainsi des services de mesure 
à destination notamment des éditeurs qui 
les utilisent comme plateforme de diffusion. 
Comme il est en général très difficile d’être à 
la fois juge et partie, la question de la confiance 
sera toujours posée par les autres acteurs du 
marché. Dans ce contexte, les données mas-
sives « propriétaires » nécessitent souvent une 
certification par un tiers de confiance pour être 
reconnues et partagées par le marché. C’est ce 
que fait par exemple l’ACPM2 pour le marché 
de la Presse, avec sa certification de la diffusion 
et de la distribution de la Presse et de la fré-
quentation des supports numériques.

Exemples d’approches hybrides  
pour la mesure d’audience  
des médias

Deux approches sont théoriquement possibles 
pour les mesures hybrides. Le choix de l’une ou 
l’autre des approches dépend du besoin exprimé 
par les utilisateurs. Dans une première approche, 
qu’on appelle panel‑up, la donnée massive 
vient enrichir l’information issue de l’enquête, 
le plus souvent un panel comme exposé dans la 
partie précédente. Dans cette approche, la don-
née massive est considérée comme une infor-
mation auxiliaire que l’on prend en compte 
afin d’améliorer la précision des résultats de 
l’enquête. La seconde approche, qu’on appelle 
log‑up, consiste en un enrichissement de la don-
née massive. On construit un modèle à partir 
des données de l’enquête qui nous permet d’es-
timer le profil des consommateurs du média par 
exemple. Nous proposons d’illustrer chacune de 
ces approches.

La mesure d’audience hybride Internet 
sur ordinateur

Coexistence de deux mesures complémentaires

Dans le contexte de la mesure d’audience 
Internet sur ordinateur, deux types de mesure 
complémentaires coexistent depuis de  
nombreuses années. Comme détaillé dans la 
première partie, la mesure dite user‑centric 
est assurée par Médiamétrie//NetRatings. Elle 
est basée sur un panel de 16 000 individus qui 
permet d’estimer l’audience et l’usage de l’en-
semble des sites Internet en France. Les outils 
de mesure site‑centric offrent quant à eux la 
possibilité de disposer de résultats exhaustifs de 
consommation des sites et applications Internet 
en termes de pages vues, de visites et de durée. 
Les souscripteurs aux dispositifs de mesure 
site‑centric n’ont accès qu’à leurs propres 
résultats et ne peuvent se situer dans leur uni-
vers de concurrence, c’est ce qu’on appelle une 
mesure propriétaire. Ils doivent ainsi se réfé-
rer au panel Médiamétrie//NetRatings dans  
cet objectif.12

Lancement d’une mesure hybride  
en octobre 2012

Médiamétrie a souhaité mettre à disposition 
du marché une mesure hybride qui puisse tirer 
profit de ces deux mesures tout en respectant un 
certain nombre de contraintes :

 - tous les sites doivent pouvoir bénéficier du 
gain de précision apporté par la mesure site‑ 
centric et pas uniquement les sites souscripteurs 
de cette mesure ;

 - la donnée site‑centric utilisée doit être cohé-
rente avec le champ de la mesure par panel ;

 - la donnée hybride résultante doit être compa-
tible avec les outils de médiaplanning qui ont 
besoin de données individuelles en entrée de 
leur moteur de calcul.

Compte tenu des trois contraintes décrites pré-
cédemment, nous avons opté pour une approche 
panel‑up. Les résultats site‑centric sont consi-
dérés comme des informations auxiliaires dont 
on connaît le total sur la population. Or le 
principe fondamental en théorie des sondages  
est que « lorsqu’on dispose d’une information 
auxiliaire, il faut chercher à l’utiliser » (Ardilly, 

1. Acronyme désignant Google, Apple, Facebook et Amazon, les quatre 
grandes firmes américaines qui dominent le marché du numérique.
2. Alliance pour les Chiffres de la Presse et des Médias.
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2006). L’idée est donc d’utiliser cette infor-
mation par l’introduction de contraintes de 
calage supplémentaires dans le redressement 
de l’échantillon (Dudoignon et al., 2012). Les 
données site‑centric d’environ 400 entités ont 
alors été transmises à Médiamétrie. On entend 
par données l’ensemble des logs de connexions 
collectés par les outils de mesure site‑centric.

Mise en cohérence des données site‑centric  
et panel

Les données site‑centric ne sont pas native-
ment comparables à celles mesurées pour la 
même entité au sein du panel. Elles diffèrent 
en particulier sur deux aspects : la couverture 
géographique et les terminaux pris en compte. 
En effet, la mesure site‑centric comptabilise les 
connexions réalisées depuis tous les terminaux 
(ordinateurs, mobiles, tablettes, consoles de 
jeux, etc.) et quel que soit le pays de connexion. 
Afin d’introduire des résultats site‑centric en tant 
que contraintes de calage dans le redressement 
du panel, les champs doivent être parfaitement 
comparables. Une étape de pré‑traitement des 
données site‑centric a par conséquent été mise 
au point afin d’assurer cette mise en cohérence. 
Les données site‑centric sont tout d’abord fil-
trées sur le terminal objet de la mesure, dans le 
cas présent, l’ordinateur. Les connexions depuis 
l’étranger sont ensuite écartées. D’autres filtres, 
plus techniques, sont également appliqués et 
permettent d’exclure notamment les logs de 
connexions réalisées par des robots.

La dernière étape consiste à agréger les URLs 
de manière homogène entre les deux mesures. 
L’objectif de cette dernière étape est de garantir 
l’adéquation de ces variables auxiliaires entre 
l’échantillon, le panel, et la population. Cette 
adéquation ne sera toutefois garantie que si 
l’ensemble des urls des différentes entités sont 
tagguées.

Les difficultés rencontrées

Les difficultés rencontrées ont concerné tout 
d’abord la représentativité des entités intro-
duites dans le redressement du panel. En effet, 
on ne dispose malheureusement pas de résultats 
site‑centric pour l’intégralité des contenus du 
Web. Certains acteurs ne souhaitent pas sous-
crire à un dispositif de mesure site‑centric. 
D’autres acteurs disposent de mesures proprié-
taires non certifiées par un tiers de confiance. 
De plus, il était difficilement envisageable 
d’introduire ces 400 entités comme contraintes 

de calage du panel. Nous avons donc choisi 
de faire une sélection raisonnée d’entités en 
s’imposant de n’intégrer que des entités dont le 
nombre de visiteurs dans le panel était supérieur 
à 100 individus et de minimiser la corrélation 
entre les entités introduites.

La base des entités finalement choisies devait 
respecter les contraintes suivantes :

 - toucher de manière homogène l’ensemble des 
cibles de population en termes de sexe, d’âge et 
de catégorie socio‑professionnelle ;

 - être variée en termes de catégories de contenu 
(actualité, voyage, automobile, etc.) ;

 - être d’une taille limitée afin de permettre la 
convergence de l’algorithme de redressement 
et de ne pas pénaliser la distribution des poids  
de redressement ce qui aurait pour conséquence 
de limiter le gain de précision.

Finalement, un peu plus de 150 entités ont été 
retenues pour intégrer la base de redressement 
du panel. L’introduction de ces contraintes 
quantitatives dans le redressement a un impact 
direct sur la qualité des poids de redresse-
ment. Le rapport de poids est plus important, 
on constate une accumulation de poids vers les 
bornes ce qui conduit à une perte de précision et 
à une plus grande instabilité des résultats (Roy 
et al., 2001).

Le redressement est à ce jour réalisé à l’aide 
de la macro CALMAR (Sautory, 1993). Des 
tests sont menés avec de nouveaux algorithmes 
de redressement permettant de résumer les 
contraintes site‑centric, calage sur composantes 
principales, (Goga et al., 2011) ou d’intro-
duire une tolérance sur l’atteinte des objectifs, 
redressement ridge (Alleaume et al., 2013), ces 
approches permettant soit d’améliorer la qualité 
des poids de redressement, soit d’introduire un 
plus grand nombre d’entités.

Extension de la méthode à la mesure  
Internet Global

La mesure de référence du média Internet est, 
depuis octobre 2017, la mesure de l’Inter-
net Global, i.e. sur les trois écrans. La mesure 
Internet Global repose sur les trois panels 
décrits précédemment, ces derniers ayant une 
partie commune. En effet, certains panélistes 
appartiennent à plusieurs panels et sont mesurés 
sur plusieurs types de terminaux. En septembre 
2018, le nombre de panélistes mesurés sur 
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plusieurs de leurs écrans est de 6 000 individus. 
Les trois panels Internet sont rapprochés par 
fusions statistiques pour produire les résultats 
d’audience sur les trois écrans, en tenant compte 
des duplications entre écrans.

La mesure site‑centric décrite dans la partie 
précédente permet l’identification du terminal 
utilisé par l’internaute pour se connecter, mais 
sans distinction possible du téléphone mobile 
et de la tablette. À l’instar de l’hybridation 
réalisée pour la mesure d’audience Internet 
sur ordinateur, une hybridation est réalisée 
sur la mesure d’audience Internet en mobilité, 
issue d’une première fusion statistique entre 
les panels sur téléphones mobiles et tablettes. 
Une seconde fusion sous contrainte de conser-
vation des poids est ensuite effectuée avec le 
panel ordinateur pour créer la mesure hybride 
de l’Internet Global.

Une mesure hybride pour la télévision

Comme évoqué précédemment, la mesure 
d’audience par panel ne permet pas toujours 
de mesurer finement des usages très morcelés. 
C’est le cas de Médiamat dont les 5 000 foyers 
sont insuffisants pour proposer des résultats 
quotidiens aux chaînes thématiques reçues 
exclusivement par le satellite (via CanalSat), 
l’ADSL, la fibre optique ou le câble.

Pour répondre au besoin de valorisation des 
chaînes thématiques, c’est l’approche log‑up 
qui a été retenue car elle permet d’apporter des 
informations complémentaires à ces chaînes 
et à des coûts faibles, critère toujours impor-
tant mais particulièrement pour cette catégorie 
d’acteurs dont les budgets en études marketing 
sont limités. Nous ne traitons ici que de don-
nées concernant le téléviseur pour des chaînes 
de télévision (c’est‑à‑dire des flux live et non 
de la vidéo à la demande – VOD). Les modèles 
de distribution des espaces publicitaires sont en 
effet très différents entre le live et les services 
de VOD ou les plateformes digitales, en tout cas 
pour le moment, en France.

Pour bien comprendre la solution mise au 
point par Médiamétrie pour la mesure hybride 
des chaînes thématiques, il faut avant tout 
comprendre quelles sont les différences entre 
les usages des décodeurs et les audiences indi-
viduelles. On observe pour commencer des 
écarts entre l’usage d’un décodeur et l’usage 
du poste auquel ce décodeur est relié. Quelques 
exemples : le décodeur peut remonter des logs 

ne correspondant pas à une activité humaine, 
comme des reboots automatiques. Par ailleurs, 
le décodeur peut être allumé et la télévision 
éteinte : ce cas est très fréquent en particu-
lier la nuit. Mais on observe surtout des écarts 
entre les usages d’un téléviseur et les audiences 
individuelles car le média TV reste avant tout 
un média familial avec une part importante 
d’audiences conjointes (i.e. lorsque plusieurs 
individus regardent simultanément le même 
poste). Les audiences conjointes représentent 
ainsi environ 40 % du temps passé devant la 
télévision par individu de 4 ans et plus, avec 
des pics pouvant aller à 60 % sur certaines 
tranches horaires du week‑end (source : 
Médiamétrie//Médiamat).

Nous avons ainsi retenu une méthode en deux 
grandes étapes. La première consiste en un pas-
sage du niveau décodeur au niveau poste de 
télévision. On commence par un pré‑traitement  
des logs bruts afin de nettoyer la donnée des 
logs techniques et de constituer des tickets 
d’audience. Pour chaque consommation d’une 
chaîne, on obtient une donnée du type : heure 
de début, heure de fin, identifiant de la chaîne. 
On poursuit ensuite par une étape d’écrêtage qui 
vise à supprimer les usages du décodeur lorsque 
le téléviseur est probablement éteint. Pour cela, 
on raccourcit les tickets les plus longs. Les para-
mètres de la fonction d’écrêtage peuvent être 
estimés à partir des observations de durées des 
tickets dans le panel Médiamat sur le même uni-
vers/opérateur (figure I).

La seconde étape consiste à individualiser les 
tickets d’audience au niveau poste obtenus à 
l’étape précédente. C’est cette seconde étape 
qui présente le plus de difficultés.

L’approche que nous avons retenue est une 
modélisation basée sur la connaissance du pro-
fil socio‑démographique des décodeurs à indi-
vidualiser (nombre de personnes au foyer, sexe, 
âge, CSP et lien de parenté des individus). Les 
individus du foyer étant connus, il nous reste à 
déterminer à chaque instant qui regarde la télé-
vision quand celle‑ci est allumée. Avec cette 
approche nous n’utilisons donc pas l’exhaus-
tivité des données voie de retour collectées 
par les opérateurs mais seulement celles d’un 
échantillon d’abonnés qui acceptent de rensei-
gner les caractéristiques de leur foyer et auto-
risent l’opérateur et Médiamétrie à avoir accès 
aux données d’usage TV de leur décodeur. 
L’ensemble des données est totalement anony-
misé. Même si l’exhaustivité des données n’est 
pas utilisée, le coût marginal de recrutement 
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d’un panéliste nous permet de constituer un 
échantillon de taille importante à des coûts 
très réduits. On répond ainsi au besoin des 
chaînes thématiques. Une individualisation 
des audiences sans ces informations complé-
mentaires n’est que difficilement envisageable.

L’individualisation de l’audience se base sur 
des modèles de Markov cachés qui peuvent 
être représentés schématiquement comme sur le 
schéma (Rabiner, 1989 ; Rabiner et al., 1993).

Pour le cas, qui nous intéresse, le temps peut 
être découpé en pas de 5 minutes (on peut choi-
sir un découpage plus ou moins fin). On a alors :

 - des observations Y qui correspondent aux 
chaînes regardées à la télévision que l’on 
regroupe en thématiques du type jeunesse, 
sport, cinéma, etc. Yn est la thématique majori-
taire sur le nème pas de temps ; 

 - un phénomène caché X, qui correspond aux indi-
vidus devant la télévision. Xn donne l’ensemble 
des individus du foyer présent devant le poste à 
l’instant n ce qui permet de conserver les corré-
lations entre individus d’un même foyer et donc 
globalement les niveaux d’audience conjointe.

Nous avons choisi des modèles de Markov cachés 
car leurs propriétés caractéristiques décrivent 
parfaitement le phénomène à modéliser :

 - un processus avec une mémoire courte : pour 
savoir qui regardera la TV à l’instant n + 1, 
il suffit de savoir qui la regarde à l’instant n.  
Il n’est pas nécessaire de connaître tout le passé 
des présences devant le téléviseur ;

 - des observations à travers un canal sans 
mémoire : la chaîne regardée à l’instant n ne 
dépend que des individus présents devant la 
télévision au même instant.

Les états possibles pour le processus X dépendent 
de la taille du foyer mais aussi de sa composition. 
Pour un foyer d’une personne, la modélisation 
est inutile (c’est l’individu du foyer qui regarde 
la télévision). Pour un foyer de deux personnes, 
par exemple un couple, 3 états sont possibles : 
la personne de référence seule, le conjoint seul, 
le couple. Pour un foyer de 3 personnes, par 
exemple un couple avec un enfant, 7 états sont 
possibles : la personne de référence seule, le 
conjoint seul, l’enfant seul, la personne de réfé-
rence avec l’enfant, le conjoint avec l’enfant, le 
couple, le couple avec l’enfant. On peut assez 
facilement démontrer que, pour un foyer de taille 
k, le nombre d’états possibles est de 2k – 1.

Nous avons mis en place une typologie des 
foyers qui décrit toutes les compositions à 
prendre en compte : une personne au foyer, 
deux personnes au foyer (un couple), deux 
personnes au foyer (un parent isolé et son 

Figure I
Effets de l’écrêtage sur une chaîne musicale
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Champ : simulation de la fonction d’écrêtage sur un échantillon de foyers abonnés à un opérateur français.
Source : données voie de retour dudit opérateur.
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enfant), trois personnes au foyer (un couple et 
un enfant), trois personnes au foyer (un parent 
isolé et deux enfants), trois personnes au foyer 
(trois adultes), etc. À chacun de ces types de 
foyer correspond un sous‑modèle caractérisé 
par un jeu de paramètres M = (μ,π,φ) où μ est 
la loi initiale, π la matrice de transition et φ les 

probabilités d’observation. Tous les paramètres 
peuvent être estimés simplement à partir des 
données du panel Médiamat qui en ce sens nous 
sert d’échantillon d’apprentissage.

Dès lors que les paramètres du modèle sont 
connus, il suffit d’estimer les présences devant 

Figure II 
Comparaison d’algorithmes – exemple de résultats sur deux thématiques aux profils très marqués
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Lecture : l’auditoire de la thématique n° 1 est composé à 60 % d’individus de 65 ans et plus dans le panel Médiamat. Une estimation des 
présences avec l’algorithme de Viterbi conduirait à une sur‑estimation des plus âgés (67 %). L’algorithme proposé par Médiamétrie donne des 
résultats plus proches de la réalité du panel avec 58 %.
Champ : structure d’auditoire sur 2 thématiques.
Source : simulation de l’estimation des présences sur le panel Médiamat.

Schéma I
Représentation schématique d’un modèle de Markov caché

Observations

µ π π
-1 +1

-1 Yn +1

ϕ ϕ ϕ

Xn

YnYn

XnXn

Lecture : la chaîne de Markov {Xn} n’est pas directement observée. Les observations {Yn} sont générées à travers un canal sans mémoire, 
c’est‑à‑dire que chaque Yn ne dépend que de l’état Xn au même instant.
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chaque téléviseur. En général, on cherche à esti-
mer la suite {Xn} la plus probable et on utilise 
pour cela l’algorithme de Viterbi (program-
mation dynamique) qui permet de trouver la 
solution sans avoir à parcourir l’ensemble des 
possibilités. Cette approche ne convient pas 
pour notre problématique car la solution la plus 
probable conduit à des comportements estimés 
caricaturaux (uniquement des enfants devant 
des chaînes jeunesse, etc.) et ne permet pas de 
reproduire la diversité des comportements. On 
préfère donc utiliser un algorithme avec une 
composante aléatoire. 

Le panel Médiamat nous sert alors aussi 
d’échantillon test pour le choix de l’algo-
rithme. On estime les présences en appliquant 
l’algorithme d’individualisation aux données 
du panel Médiamat puis on compare les résul-
tats ainsi obtenus avec ceux de Médiamat. Les 
comparaisons ne sont pas faites de manière 
unitaire (foyer par foyer) car les résultats 
publiés sont des moyennes et des compensa-
tions peuvent avoir lieu. On compare donc les 
principaux indicateurs d’audience par théma-
tique et par chaîne et on choisit l’algorithme 
qui minimise ces écarts. La figure II donne une 
illustration des comparaisons réalisées pour 
construire l’algorithme.

*  * 
*

L’émergence des données massives, l’or noir du 
21e siècle, et le développement des possibilités 
de stockage et de traitement de ces données a 
laissé entrevoir la perspective d’une fin des 
mesures d’audience au profit de dispositifs de 
mesure plus précis, plus fiables et moins coû-
teux (Vanheuverzwyn, 2016). 

Nous avons pu montrer dans la première par-
tie que les enjeux de qualité concernaient tout 
autant les données massives que les données 
d’enquêtes. Au travers des deux exemples d’ap-
proches hybrides, il apparaît clairement que la 
qualité réside également dans les traitements, les 

modélisations qui peuvent être appliqués. Une 
donnée irréprochable pourrait conduire à des 
résultats incohérents ou non pertinents en parti-
culier si on perd de vue le besoin des utilisateurs.

Plus qu’une fin, c’est une évolution, voire 
une révolution, des mesures d’audience vers 
les mesures hybrides que nous observons 
aujourd’hui. La nécessité de tirer parti des avan-
tages des différents dispositifs d’observation 
pour en créer d’autres, plus complexes mais plus 
riches, est indéniable. Cette perspective ouvre 
des champs d’application nouveaux en matière 
de recherche et développement. En premier lieu 
en théorie et pratiques des sondages. En effet, 
l’exploitation des données massives peut être 
considérée comme une réponse à l’augmenta-
tion croissante de la non‑réponse aux enquêtes. 
Si la question du compromis entre biais et 
variance, biais des estimateurs et variance 
des poids de redressement, a été abordée, elle 
mérite d’être creusée. Elle pourrait conduire 
au développement d’algorithmes de redres-
sement plus performants, permettant de tenir 
compte d’un plus grand nombre de contraintes 
de calage, ou à la mise au point de nouveaux 
modèles d’hybridation basés sur des techniques 
d’imputation ou d’appariement statistique. La 
recherche en machine learning offre également 
des perspectives d’enrichissement des données 
massives intéressantes pour des problématiques 
de ciblage mais aussi potentiellement pour la 
mesure d’audience.

Mais les réponses que nous pourrons apporter 
aux besoins d’observation du comportement des 
individus devront, comme elles l’ont toujours 
été, s’inscrire dans le cadre du respect de la vie 
privée et des contraintes juridiques liées au trai-
tement des données à caractère personnel. Et il 
ne s’agit pas tant là d’une question juridique que 
d’une question éthique (Tassi, 2014). L’entrée en 
vigueur du Règlement Général européen sur la 
Protection des Données et l’ensemble des débats 
publics qui ont eu lieu en amont, ont permis 
de mettre en lumière les dérives en matière de 
mesure des usages sur Internet. Les enquêtes, 
pour lesquelles le consentement de l’individu est 
inhérent, retrouvent dès lors un rôle central. 
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théorie asymptotique joue alors un rôle impor‑
tant (développements de Taylor, loi des grands 
nombres, et théorème central limite). En appren‑
tissage statistique, en revanche, on construit 
souvent des modèles non‑paramétriques,  
reposant presque exclusivement sur les don‑
nées (i.e. sans hypothèse de distribution), et 
les méta‑paramètres utilisés (profondeur de 
l’arbre, paramètre de pénalisation, etc.) sont 
optimisés par validation croisée.1

Au‑delà des fondements, si l’économétrie 
étudie abondamment les propriétés (souvent 
asymptotiques) de θ (vu comme une variable 
aléatoire, grâce à la représentation stochas‑
tique sous‑jacente), l’apprentissage statistique 
s’intéresse davantage aux propriétés du modèle  
optimal m∗ ⋅( )  suivant un critère qui reste à 
définir, voire simplement m xi

∗( ) pour quelques 
observations i  jugées d’intérêt par exemple 
dans une population de test. Le problème de 
choix de modèle est aussi vu sous un angle 
assez différent. Suivant la loi de Goodhart (« si 
une mesure devient un objectif, elle cesse d’être 
une mesure »), les économètres pénalisent ex 
post la qualité d’ajustement d’un modèle par 
sa complexité lors de la phase de validation ou 
de choix, alors qu’en apprentissage statistique, 
c’est la fonction objectif qui tiendra compte 
d’une pénalisation.

De la grande dimension aux données massives

Dans cet article, une variable sera un vecteur 
de n , de telle sorte qu’en concaténant les 
variables on puisse les stocker dans une matrice 
X , de taille n p× , avec n  et p  potentielle‑
ment grands2. Le fait que n  soit grand n’est pas 
un problème en soi. De nombreux théorèmes 
en économétrie et en statistique sont obtenus 
lorsque n → ∞. En revanche, le fait que p  soit 
grand est problématique, en particulier si p n> .

Portnoy (1988) a montré que l’estimateur 
du maximum de vraisemblance conserve la 
propriété de normalité asymptotique si p  

1.  Nous utiliserons le terme « classification » lorsque  y  est un ensemble 
de  classes,  typiquement  une  classification  binaire,  y = 0,1{ } , ce cas 
correspondant à la réalisation d’une variable indicatrice. Ce terme est 
moins daté que « discrimination » et plus général que la constitution d’un 
« score » (souvent une étape intermédiaire). Il ne doit pas être confondu 
avec  la  classification  non‑supervisée  (comme  la  classification  ascen‑
dante hiérarchique) qui est la constitution de classes homogènes à partir 
d’une mesure de similarité (on utilisera parfois, dans ce cas, le terme de 
« constitution de classes » ou de « clusters »).
2.  Des extensions sont possibles avec des images de type IRM comme 
variables prédictives, ou des données climatiques avec des cartes en 
variables prédictives. Il est possible de se ramener dans le cas usuel de 
données sous formes de vecteurs en utilisant la décomposition de Tucker 
(Kolda & Bader, 2009).

L ’utilisation de techniques quantitatives en 
économie remonte probablement au 16e 

siècle (Morgan, 1990). Mais il faudra attendre 
le début du 20e siècle pour que le terme « éco‑
nométrie » soit utilisé pour la première fois, 
donnant naissance à l’Econometric Society en 
1933. Les techniques d’apprentissage automa‑
tique sont plus récentes. C’est à Arthur Samuel, 
considéré comme le père du premier programme 
d’auto‑apprentissage, que l’on doit le terme 
machine learning qu’il définit comme « a field 
of study that gives computer the ability with
out being explicitly programmed » (Samuel, 
1959). Parmi les premières techniques, on peut 
penser à la théorie des assemblées de neurones 
proposée dans Hebb (1949) (qui donnera nais‑
sance au « perceptron » dans les années 1950, 
puis aux réseaux de neurones) dont Widrow et 
Hoff (1960) montreront quinze ans plus tard 
les liens avec les méthodes des moindres car‑
rés, aux SVM (support vector machine) et plus 
récemment aux méthodes de boosting. Si les 
deux communautés ont grandi en parallèle, les 
données massives imposent de créer des passe‑
relles entre les deux approches, en rapprochant 
les « deux cultures » évoquées par Breiman 
(2001a), opposant la statistique mathématique, 
que l’on peut rapprocher de l’économétrie tra‑
ditionnelle (Aldrich, 2010), à la statistique com‑
putationnelle, et à l’apprentissage machine de 
manière générale.

L’économétrie et les techniques d’apprentissage 
statistique supervisé sont proches, tout en étant 
très différentes. Proches au départ, car toutes les 
deux utilisent une base (ou un tableau) de don‑
nées, c’est‑à‑dire des observations y xi i,( ){ }, 
avec i n= 1, ,

, xi
p∈ ⊂ 
 et yi ∈ . Si yi  

est qualitative, on parlera d’un problème de 
classification1, sinon d’un problème de régres‑
sion. Proches à l’arrivée, car dans les deux cas, 
on cherche à construire un « modèle », c’est à 
dire une fonction m :   qui sera interpré‑
tée comme une prévision.

Mais entre le départ et l’arrivée, il existe de 
réelles différences. Historiquement, les modèles 
économétriques s’appuient sur une théorie éco‑
nomique, avec le plus souvent des modèles 
paramétriques. On a alors recours aux outils 
classiques de l’inférence statistique (comme le 
maximum de vraisemblance ou la méthode des 
moments) pour estimer les valeurs d’un vecteur 
de paramètres θ , dans un modèle paramétrique 
mθ ⋅( ), par une valeur θ. Comme en statistique, 
avoir des estimateurs sans biais est important 
car on peut quantifier une borne inférieure 
pour la variance (borne de Cramér‑Rao). La 
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reste petit devant n  ( p n2 0/ →  lorsque 
n p, → ∞ ). Aussi, il n’est pas rare de parler 
de grande dimension dès lors que p n> .  
Un autre concept important est celui de  
« sparsité », qui repose non pas sur la dimension 
p  mais sur la dimension effective, autrement 
dit le nombre de variables effectivement signi‑
ficatives. Il est alors possible d’avoir p n>  
tout en ayant des estimateurs convergents.

La grande dimension peut faire peur à cause de 
la « malédiction de la dimension » (Bellman, 
1957). Le volume de la sphère unité, en dimen‑
sion p, tend vers 0 lorsque p → ∞ . On dit alors 
que l’espace est « parcimonieux » – c’est‑à‑dire 
que la probabilité de trouver un point proche 
d’un autre devient de plus en plus faible (on 
pourrait parler d’espace « clairsemé »). L’idée 
de réduire la dimension en considérant une 
analyse en composante principale peut paraître 
séduisante, mais l’analyse souffre d’un cer‑
tain nombre de défauts en grande dimension. 
La solution est alors souvent la sélection de 
variables (qui pose le problème des tests mul‑
tiples ou du temps de calcul).

Pour reprendre la terminologie de Bühlmann 
& van de Geer (2011), les problèmes que nous 
évoquons ici correspondent à ceux observés en 
grande dimension, problème essentiellement 
statistique. D’un point de vue informatique, 
on peut aller un peu plus loin, avec des don‑
nées réellement massives. Dans ce qui pré‑
cède, les données étaient stockées dans une 
matrice X , de taille n p× . Il peut y avoir des 
soucis à stocker une telle matrice, voire mani‑
puler une matrice abondamment utilisée en 
économétrie, X XT  (n n× ). La condition du 
premier ordre du modèle linéaire est associée 
à la résolution de X X yT β −( ) = 0. En dimen‑
sion raisonnable, on utilise la décomposition de 
Gram‑Schmidt. En grande dimension, on peut 
utiliser des méthodes numériques de descente 
de gradient, où le gradient est approché sur un 
sous‑échantillon de données (Zinkevich et al., 
2010). Cet aspect informatique est souvent 
oublié alors qu’il a été à la base de bon nombre 
d’avancées méthodologiques en économétrie.

Statistique computationnelle et non‑paramétrique

L’objet de cet article est d’expliquer les diffé‑
rences majeures entre l’économétrie et l’ap‑
prentissage statistique, correspondant aux deux 
cultures mentionnées par Breiman (2001a), 
lorsqu’il évoque en modélisation statistique la 
data modeling culture (reposant sur un modèle 

stochastique, comme la régression logistique ou 
le modèle de Cox) et la algorithmic modeling 
culture (reposant sur la mise en œuvre d’un algo‑
rithme, comme dans les forêts aléatoires ou les 
supports vecteurs machines ; une liste exhaustive  
est présentée dans Shalev‑Shwartz & Ben‑David, 
2014). Mais la frontière entre les deux est 
très poreuse. À l’intersection se retrouve, par 
exemple, l’économétrie non‑paramétrique. 
Cette dernière repose sur un modèle probabiliste 
(comme l’économétrie), tout en insistant davan‑
tage sur les algorithmes, et leurs performances, 
plutôt que sur des théorèmes asymptotiques.

Quelques outils d’apprentissage 
automatique

Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont des modèles 
semi‑paramétriques. Néanmoins, cette famille 
de modèles peut être appréhendée de la même 
manière que les modèles non‑paramétriques : 
la structure des réseaux de neurones (présentée 
par la suite) peut être modifiée afin d’étendre 
la classe des fonctions utilisées pour appro‑
cher une variable d’intérêt. Plus précisément, 
Cybenko (1989) a démontré que l’ensemble des 
fonctions neuronales est dense dans l’espace 
des fonctions continues sur un compact. En 
d’autres termes, on a un cadre théorique per‑
mettant de garantir une forme d’approximation 
universelle. Il impose en outre une définition 
d’un neurone et met en avant l’existence d’un 
nombre de neurones suffisant pour approcher 
toute fonction continue sur un compact. Ainsi, 
un phénomène continu peut être approché 
par une suite de neurones : on appellera cette 
suite « réseau de neurones à une couche ». Si 
ce théorème d’approximation universelle est 
démontré en 1989, le premier neurone artificiel 
fonctionnel fut introduit par Franck Rosenblatt 
au milieu du 20e siècle, dans Rosenblatt (1958).  
Ce neurone, qualifié de nos jours de « neurone 
élémentaire », porte le nom de « perceptron ». 
Il a permis dans ses premières utilisations de 
déterminer le sexe d’un individu sur la base 
d’une photo. Il introduit le premier formalisme 
mathématique d’un neurone biologique :

 - les synapses apportant l’information à la cellule 
sont formalisées par un vecteur réel. La dimen‑
sion du vecteur d’entrée du neurone (qui n’est  
autre qu’une fonction) correspond biologique‑
ment au nombre de connections synaptiques ;
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 - chaque signal apporté par une synapse est 
ensuite analysé par la cellule. Mathématiquement, 
ce schéma est transcrit par la pondération des dif‑
férents éléments constitutifs du vecteur d’entrée ;

 - en fonction de l’information acquise, le neu‑
rone décide de retransmettre ou non un signal. 
Ce phénomène est répliqué par l’introduction 
d’une fonction d’activation. Le signal de sortie 
est modélisé par un nombre réel calculé comme 
image par la fonction d’activation du vecteur 
d’entrée pondéré.

Ainsi, un neurone artificiel est un modèle 
semi‑paramétrique. Le choix de la fonction 
d’activation est en effet laissé à l’utilisateur. 
On peut alors définir un neurone élémentaire 
formellement par :

1.  un espace d’entrée  , généralement k avec 
k ∈* ;

2.  un espace de sortie , généralement   ou 
un ensemble fini (classiquement 0 1,{ }, mais on 
préférera ici − +{ }1 1, ) ;

3.  un vecteur de paramètres w p∈  ;

4.  une fonction d’activation φ : → . Cette 
fonction doit être dans l’idéal monotone, déri‑
vable et bornée (on dira ici « saturante ») afin de  
s’assurer de certaines propriétés de convergence.

Cette dernière fonction φ  fait penser aux trans‑
formations logistique ou probit, populaires en 
économétrie (qui sont des fonctions de répar‑
tition, à valeur dans 0 1,[ ], idéal quand  est 
l’ensemble 0 1,{ }). Pour les réseaux de neurones,  
on utilisera plutôt la tangente hyperbolique, 
la fonction arc‑tangente ou les fonctions sig‑
moïdes pour des problèmes de classification 
sur  = − +{ }1 1,  (ces dernières évoqueront la 
transformation logistique des économètres). 
On appellera neurone toute application fw  de 
  dans  définie par :

y f x x xT= ( ) = ( ) ∀ ∈w wφ , 

Pour le perceptron introduit par Rosenblatt 
(1958), on assimile un neurone élémentaire à 
la fonction :

y f x x xT= ( ) = ( ) ∀ ∈w signe w , 

Selon cette formalisation, beaucoup de modèles 
statistiques, comme par exemple les régres‑
sions logistiques, pourraient être vus comme 
des neurones. Tout modèle GLM (Generalized 
Linear Model) pourrait s’interpréter comme un 
neurone formel où la fonction d’activation φ  

n’est d’autre que l’inverse de la fonction de lien 
canonique. Si g  désigne la fonction de lien du 
GLM, w  le vecteur de paramètres, y  la variable 
à expliquer et x  le vecteur des variables expli‑
catives de même dimension que w  :

g Y X x w xT( [ | ]) = =

On retrouve la modélisation neuronale en pre‑
nant φ = −g 1 . Cependant, la différence majeure 
entre les GLM et le modèle neuronal est que 
ce dernier n’introduit aucune hypothèse de 
distribution sur Y X|  (on n’a d’ailleurs pas 
besoin d’introduire ici de modèle probabiliste). 
D’autre part, lorsque le nombre de neurones 
par couche augmente, la convergence n’est pas 
nécessairement garantie si la fonction d’activa‑
tion ne vérifie pas certaines propriétés (qu’on 
ne retrouve pas dans la majorité des fonctions 
de liens canoniques des GLM). Cependant, la 
théorie des réseaux de neurones introduit des 
contraintes mathématiques supplémentaires sur 
la fonction g  (détaillé dans Cybenko, 1989). 
Ainsi par exemple, une régression logistique 
peut être perçue comme un neurone alors que 
les régressions linéraires généralisées ne véri‑
fient pas toutes les hypothèses nécessaires.

Toujours par analogie avec le fonctionnement 
du système nerveux, il est alors possible de 
connecter différents neurones entre eux. On 
parlera de structure de réseaux de neurones par 
couche. Chaque couche de neurones recevant 
à chaque fois le même vecteur d’observation. 
Pour revenir à une analogie plus économé‑
trique, on peut imaginer passer par une étape 
intermédiaire, par exemple en ne faisant pas une 
régression sur les variables brutes x  mais un 
ensemble plus faible de variables orthogonales 
obtenues suite à une analyse en composantes  
principales. Soit A la matrice associée à cette 
transformation linéaire, avec A de taille k p×  
si on souhaite utiliser les p  premières compo‑
santes. Notons z  la transformation de x, au 
sens où z A xT=  (z A xj j

T= ). Une généralisa‑
tion du modèle précédant peut‑être de poser :

y f x w z w A xT T T= ( ) = ( ) = ( ) ∀ ∈φ φ , x 

où w p∈ . On a ici une transformation linéaire 
(en considérant une analyse en composantes 
principales) mais on peut imaginer une géné‑
ralisation avec des transformées non‑linéaires :

y f x F x xT
A= ( ) = ( )( ) ∀ ∈φ w , 

où F  est une fonction  k p→ . C’est le réseau 
de neurone à deux couches. Plus généralement, 
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pour formaliser la construction, on introduit les 
notations suivantes :

• K ∈*  : nombre de couches ;

• ∀ ∈{ }k K1, , pk représente le nombre de 
neurones dans la couche k ;

• ∀ ∈{ }k K1, , Wk  désigne la matrice des 
paramètres associés à la couche k. Plus préci‑
sément, Wk  est une matrice p pk k× −1 et pour 
tout ∈{ }1, pk , wk l

pk
, ∈ − 1 désigne le vecteur 

de poids associé au neurone élémentaire l de la 
couche k ;

• on appellera W W WK= { }1,.., , l’ensemble des 
paramètres associés au réseau de neurones ;

• FW
k p p
k

k k: − →1  désigne la fonction de trans‑
fert associé à la couche k. Pour des raisons de 
simplification, on pourra également écrire F k ;

• y k
pk ∈  représentera le vecteur image de la 

couche k K∈{ }1, , �
;

• on appellera F F F FW
K= = 

1 la fonc‑
tion de transfert associée au réseau global. À ce 
titre, si x ∈ , on pourra noter y F xW

 = ( ).

Le schéma 1 permet d’illustrer les notations 
présentées ici3. Chaque cercle représente un 
neurone élémentaire. Chaque rectangle englo‑
bant plusieurs cercles représente une couche. 
On parle de couche d’entrée pour la première 
couche prenant en « input » les observations 
x ∈ , de couche de sortie pour la couche 
fournissant en « output » la prédiction y∈ . 
Les autres couches sont couramment appelées 
couches cachées. Un réseau de neurones multi‑
couches est donc également un modèle 
semi‑paramétrique dont les paramètres sont 
l’ensemble des composantes des matrices Wk  
pour tout entier k de 1, , K{ }. Chaque fonc‑
tion d’activation associée à chaque neurone 
(chaque cercle de la figure I) est à déterminer 
par l’utilisateur.

Une fois que les paramètres à calibrer du 
modèle sont identifiés (ici, les réels consti‑
tuant les matrices Wk pour chaque couche 
k K∈{ }1, ,

), il est nécessaire de fixer une 
fonction de perte  . En effet, on rappelle que 

3. Voir : http://intelligenceartificielle.org.

Schéma 1
Exemple de notations associées aux réseaux de neurones multicouche

http://intelligenceartificielle.org
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l’objectif de l’apprentissage supervisé sur 
une base d’apprentissage de n∈* couples 

y xi i,( )∈ ×   est de minimiser le risque 
empirique (voir complément en ligne4) :

 n W
i

n

i W iF
n

y F x( ) = ( )( )
=
∑1

1

,

Afin d’illustrer ces propos, intéressons‑nous à 
l’exemple suivant qui illustrera également la 
démarche opérée. Supposons que nous obser‑
vons un phénomène y  au travers de n  obser‑
vations yi ∈ −[ ]1 1, . On souhaiterait expliquer 
ce phénomène à partir des variables indépen‑
dantes x que l’on suppose à valeurs réelles. La 
« théorie de l’approximation universelle » nous 
indique qu’un réseau à une couche de neurones 
devrait permettre de modéliser le phénomène 
(sous hypothèse qu’il soit continu). Mais ce 
théorème ne donne pas de vitesse de conver‑
gence. L’utilisateur garde le choix de la struc‑
ture, celle‑ci pourrait être un simple neurone 
dont la fonction d’activation serait la fonction 
tangente hyperbolique :

y w w x1 0 1= +( )tanh

où les paramètres w w0 1,  sont à optimiser pour 
minimiser le risque empirique sur les données 
d’apprentissage.

Si l’on suit la philosophie du théorème d’ap‑
proximation universelle, en ajoutant plu‑
sieurs neurones, l’erreur est censée diminuer. 
Cependant, ne connaissant pas la fonction à 
estimer, on ne peut l’observer qu’aux travers de 
l’échantillon. Mécaniquement, l’erreur sur la 
base d’apprentissage diminue lorsqu’on ajoute 
des paramètres. L’analyse de l’erreur sur la 
base de test permet alors d’évaluer notre capa‑
cité à généraliser (encadré 1).

On peut ainsi s’intéresser à un second modèle 
qui cette fois utilise plusieurs neurones. Par 
exemple :

y w w w x w w w x

w w w x
a b

c

2 0 1 2 3

4 5

= +( ) + +( )
+ +( )

tanh tanh

tanh

où les paramètres w w0 5,..,  ainsi que w w wa b c, ,  
sont les paramètres à optimiser. Calibrer un 
réseau de neurones revient alors à réitérer ces 
étapes de modification de la structure jusqu’à 
minimisation du risque sur la base de test. 4

Pour une structure de réseau de neurones fixée 
(c’est‑à‑dire nombre de couches, nombre de 
neurones par couches et fonctions d’activation 
fixés), le programme revient donc à déterminer 
l’ensemble de paramètres W W WK

* ,...,= ( )1  de 
sorte que :

W
n

y F x
W W W i

n

i W i
K

*

,...,
, .∈ ( )( )






=( ) =

∑argmin
1

1
1



De cette formule apparaît l’importance du 
choix de la fonction  . Cette fonction de 
perte quantifie l’erreur moyenne commise par 
notre modèle FW sur la base d’apprentissage. 
A priori,   peut être choisie arbitrairement. 
Cependant, dans l’optique de résoudre un pro‑
gramme d’optimisation, on préféra des fonc‑
tions de coût sous‑différentiables et convexes 
afin de garantir la convergence des algorithmes 
d’optimisation. Parmi les fonctions de perte 
classiques, en plus de la fonction de perte qua‑
dratique 



 

2
2( ) ), (y y y y= −  on retiendra la fonc‑

tion dite Hinge y y yy− = −

 ( ) ), ( ,max 0 1  – ou la 
fonction dite logistique − = − −





( ) ),y y e yylog(1 .

4.  Lien vers les compléments en ligne en fin d’article.

Encadré 1 – Échantillons d'apprentissage et de test

Dans la littérature en apprentissage, juger de la qualité 
d’un modèle sur les données qui ont servi à le construire 
ne permet en rien de savoir comment le modèle se com‑
portera sur des nouvelles données. Il s’agit du problème 
dit de « généralisation ». L’approche classique consiste 
alors à séparer l’échantillon (de taille n) en deux : une 
partie pour entraîner le modèle (la base d’apprentissage, 
in‑sample, de taille m) et l’autre pour le tester (la base 
de test, out‑of‑sample, de taille n m− ). Cette dernière 
permet de mesurer un vrai risque prédictif. Supposons 
que les données soient générées par un modèle linéaire 
y xi i

T
i= +β ε0  où les εi sont des réalisations de lois 

indépendantes et centrées. Le risque quadratique empi‑
rique in‑sample est :
1

1
0 0

22

m
x x x x

i

m

i
T

i
T

i
T

i
T

=
∑ − = −( ) ( )   β β β β 

pour n’importe quelle observation i. Si les résidus ε  
sont Gaussiens, ce risque vaut σ 2 p m/ , où � p est la 
taille des vecteurs xi. En revanche le risque quadratique 
empirique out‑of‑sample est :

 xT β β −( ) xT
0

2

où x est une nouvelle observation, indépendante des 
autres. On peut noter que :

 x x x x X X xT T T Tβ β σ −( ) = 
−

0

2
2 1| ( )

et en intégrant par rapport à x : 

  
 

x x x x x

xx

T T T T

T

β β β β

σ

 − = − ( )( )
=

 ( )
[ ]

0

2

0

2

2

|
trace X XT[[ ]( )−1

➔
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Les réseaux de neurones ont été utilisés très 
tôt en économie et en finance, en particulier 
sur les défauts d’entreprises (Tam & Kiang, 
1992 ; Altman et al., 1994) ou plus récem‑
ment la notation de crédit (Blanco et al., 2013 ;  
Khashman, 2011). Cependant les structures 
telles que présentées précédemment sont géné‑
ralement limitées. L’apprentissage profond 
(ou deep learning) caractérise plus particu‑
lièrement des réseaux de neurones plus com‑
plexes (parfois plus d’une dizaine de couches 
avec des centaines de neurones par couche). 
Aujourd’hui, ces structures sont très popu‑
laires en analyse du signal (image, texte, son) 
car elles sont capables à partir d’une quantité 
d’observations très importante d’extraire des 
informations que l’humain ne peut percevoir 
et de faire face à des problèmes non linéaires 
(LeCun et al., 2015).

L’extraction d’informations peut, par exemple, 
se faire grâce à la convolution. Procédé non 
supervisé, il a permis notamment d’obtenir d’ex‑
cellentes performances dans l’analyse d’image. 
Techniquement, cela peut s’apparenter à une 
transformation à noyaux (comme utilisé dans les 
techniques SVM, voir section suivante). Si une 
image peut être perçue comme une matrice dont 
chaque coordonnée représente un pixel, une 
convolution reviendrait à appliquer une trans‑
formation sur un point (ou une zone) de cette 
matrice générant ainsi une nouvelle donnée. Le 
procédé peut ainsi être répété en appliquant des 
transformations différentes (d’où la notion de 
couches convolutives). Le vecteur final obtenu 
peut alors alimenter un modèle neuronal. Plus 
généralement, une couche de convolution peut 
être perçue comme un filtre qui permet de trans‑
former la donnée initiale.

L’expression est alors différente de celle obtenue 
in‑sample, et en utilisation la majoration de Groves et 
Rothenberg (1969), on peut montrer que :

 x x p
m

T Tβ β σ −  ≥( )0

2
2

Hormis certains cas simples, il n’y a pas de formule 
simple. Notons toutefois que si x ∼ ( ) 0 2,σ  , alors 
x xT  suit une loi de Wishart, et :

 x x p
m p

T Tβ β σ −











=
− −0

2
2

1
Si on regarde maintenant la version empirique : si β est 
estimé sur les m premières observations,

�
IS

 = −
= +
∑

i m

m

i i
Ty x

1

2[ ]β  et �
OS

 = −
= +
∑

i m

n

i i
Ty x

1

2[ ]β

comme l’a noté Leeb (2008),   

IS OS
− ≈ ⋅2 ν  où ν  repré‑

sente le nombre de degrés de libertés. La figure A montre 
l’évolution respective de 

IS et 
OS en fonction de la com‑

plexité du modèle (nombre de degrés dans une régression 
polynomiale, nombre de noeuds dans des splines, etc). 


IS diminue toujours avec la complexité (courbe claire). 
Mais 

IS est non monotone (courbe foncée). Si le modèle 
est trop simple, il prédit mal, mais s’il est trop complexe, on 
est dans une situation de « sur‑apprentissage » : il com‑
mence à modéliser le bruit.

Encadré 1 (suite)

Figure A
Généralisation et sur-apprentissage

 
Lecture : la courbe claire représente le risque empirique in‑sample sur l’échantillon d’apprentissage, la courbe foncée le risque out‑of‑sample sur 
l’échantillon de test.
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Une explication intuitive pour laquelle l’appren‑
tissage approfondi, en particulier les réseaux 
profonds, est si puissant pour décrire des rela‑
tions complexes dans les données, c’est leur 
construction autour de l’approximation fonc‑
tionnelle simple et l’exploitation d’une forme 
de hiérarchie (Lin et al., 2016). Néanmoins les 
modèles de type deep learning sont plus dif‑
ficiles à appréhender car ils nécessitent beau‑
coup de jugement empirique. Si aujourd’hui 
les bibliothèques open sources (keras, torch, 
etc.) permettent de paralléliser plus facilement 
les calculs en utilisant par exemple les GPU 
(Graphical Processor Units), il reste néan‑
moins à l’utilisateur de déterminer la structure 
du réseau de neurones le plus approprié.

Support vecteurs machine

Comme nous l’avons noté auparavant, dans 
les problèmes de classification en appren‑
tissage machine (comme en traitement du 
signal) on préférera avoir des observations 
dans l’ensemble − +{ }� , �1 1  (plutôt que 0 1,{ } 
en économétrie). Avec cette notation, Cortes  
& Vapnik (1995) ont posé les bases théoriques 
des modèles dits Support Vector Machine 
(SVM), alternative aux réseaux de neu‑
rones alors très populaires. L’idée initiale des 
méthodes SVM consiste à trouver un hyperplan 
séparateur divisant l’espace en deux ensembles 
de points le plus homogène possible (i.e. 
contenant des labels identiques). En dimen‑
sion deux, l’algorithme consiste à déterminer 
une droite séparant l’espace en deux zones les 
plus homogènes possibles. La résolution de 
ce problème possédant parfois une infinité de 
solutions (il peut en effet exister une infinité 
de droites qui séparent l’espace en deux zones 
distinctes et homogènes), on rajoute générale‑
ment une contrainte supplémentaire : l’hyper‑
plan séparateur doit se trouver le plus éloigné 
possible des deux sous‑ensembles homogènes 
qu’il engendre (schéma 2). On parlera ainsi de 
marge. L’algorithme ainsi décrit est alors un 
SVM linéaire à marge.

Si un plan peut être caractérisé entièrement par 
un vecteur directeur w orthogonal à ce dernier 
et une constante b , appliquer un algorithme 
SVM à un ensemble de n∈* points xi  de 
 p labellisés par yi ∈ −{ }1 1,  revient alors à 
résoudre un programme d’optimisation sous 
contrainte similaire à celui d’un lasso (dis‑
tance quadratique sous contrainte linéaire, voir  
compléments en ligne). Particulièrement, on 
sera amené à résoudre :

w
w w

 ,
, ,

b w w w
b b

T( ) = { } = { }argmin argmin 

2

sous contraintes 

∀ ∈{ }i n1, ,
, ω

ω

T
i i

T
i i

x b y
x b y

+ ≥ + = +
+ ≤ − = −





� �
� �
1 1
1 1
� lorsque�
� lorsque�

.

La contrainte peut être relâchée en autorisant 
que, dans un sous‑ensemble, un point puisse ne 
pas être du même label que la majeure partie 
des points de ce sous‑ensemble à condition de 
ne pas être trop loin de la frontière. C’est ce 
qu’on appelle les SVM linéaire à marge légère 
(soft margin). De manière heuristique, comme 
en pratique, bien souvent, on ne peut pas avoir 
y w x bi

T
i +( ) − ≥1 0  pour tout i n∈{ }1, ,

, on 
relâche en introduisant des variables positives 
ξ  telle que :

ω ξ
ξ

T
i i i

i i

x b y
b y

+ ≥ + − = +
+ ≤ − + = −




� �
� �
1 1
1 1

� lorsque�
É x � lorsque�T

i
 (1)

avec ξi ≥ 0. On a une erreur de classification 
si ξi >1, et on va alors introduire une péna‑
lité, un coût à payer pour chaque erreur com‑
mise. On cherche alors à résoudre un problème 
quadratique :

min 1
2

1 1 1ω ωT TC+





>ξ

sous la contrainte (1), qui pourra être résolu de 
manière numérique très efficacement par des‑
cente par coordonnées.

S’il n’est pas possible de séparer les points, une 
autre possibilité consiste à les transformer dans 
une dimension supérieure, de sorte que les don‑
nées deviennent alors linéairement séparables. 
Trouver la bonne transformation qui sépare les 
données est toutefois très difficile. Une astuce 
mathématique pour résoudre ce problème  
avec élégance consiste à définir les transfor‑
mations T ⋅( ) et les produits scalaires via un 

Schéma 2
Illustration d’un SVM à marge

Source : Vert (2017).
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noyau K x x T x T x1 2 1 2, ,( ) = ( ) ( ) . L’un des 
choix les plus courants pour une fonction de 
noyau est la fonction de base radiale (noyau gaus‑
sien) K x x x x1 2 1 2

2,( ) = − −( )exp . Il n’existe 
néanmoins pas de règles à ce jour permettant de 
choisir le « meilleur » noyau. Cette technique est 
basée sur de la minimisation de distance, et il n’a 
aucune prévision de la probabilité d’être positif  
ou négatif, mais une interprétation probabiliste 
est néanmoins possible (Grandvalet et al., 2005).

Arbres, bagging et forêts aléatoires

Les arbres de classification ont été introduits 
dans Breiman et al. (1984) puis Quinlan (1986). 
On parle de modèle CART pour Classification 
And Regression Tree. L’idée est de diviser 
consécutivement (par une notion de branche‑
ment) les données d’entrée jusqu’à ce qu’un 
critère d’affectation (par rapport à la variable 
cible) soit atteint, selon une règle prédéfinie.

L’intuition : l’entropie H x( ) est associée à la 
quantité de désordre dans les données x par 
rapport aux modalités prises par la variable de  
classification y, et chaque partition vise à réduire 
ce désordre. L’interprétation probabiliste est de 
créer les groupes les plus homogènes possible, 
en réduisant la variance par groupe (variance 
intra), ou de manière équivalente en créant deux 
groupes aussi différents que possible, en aug‑
mentant la variance entre les groupes (variance 
inter). À chaque étape, nous choisissons la 
partition qui donne la plus forte réduction de 
désordre (ou de variance). L’arbre de décision 
complet se développe en répétant cette procé‑
dure sur tous les sous‑groupes, où chaque étape 
k aboutit à une nouvelle partition en 2 branches, 
qui subdivise notre ensemble de données en 2. 
Enfin, on décide quand mettre fin à cette consti‑
tution de nouvelles branches, en procédant à 
des affectations finales (nœuds dits foliaires). Il 
existe plusieurs options. L’une est de construire 
un arbre jusqu’à ce que toutes les feuilles soient 
pures, c’est‑à‑dire composées d’une seule obser‑
vation. Une autre option est de définir une règle 
d’arrêt liée à la taille, ou à la décomposition, des 
feuilles. Les exemples de règles d’arrêt peuvent 
être d’une taille minimale (au moins 5 éléments  
par feuille), ou une entropie minimale. On 
parlera alors d’élagage de l’arbre : on laisse 
l’arbre grossir, puis on coupe certaines branches  
a posteriori (ce qui est différent de l’introduc‑
tion d’un critère d’arrêt a priori au processus de 
croissance de l’arbre – par exemple en imposant 
une taille minimale aux feuilles, ou d’autres  
critères discutés dans Breiman et al., 1984).

À un nœud donné, constitué de n0  observa‑
tions x yi i,( )  avec i ∈0 , on va couper en 
deux branches (une à gauche et une à droite), 
partitionnant ainsi 0  en g  et d . Soit I  le  
critère d’intérêt, comme l’entropie du nœud :

I y n p p p
n

y
i

i0 0 0 0 0
0

1

0

( ) = − =
∈
∑log � où�


ou la variance du nœud :

I y n p p p
n

y
i

i0 0 0 0 0
0

1 1

0

( ) = −( ) =
∈
∑� où�


ce dernier étant également l’indice d’impureté 
de Gini.

On partitionnera entre la branche gauche et la 
branche droite si le gain I y I y I yd0( ) − ( ) + ( ) g  
est suffisamment important. Lors de la construc‑
tion des arbres, on va chercher la partition qui 
donne le gain le plus important possible. Ce pro‑
blème combinatoire étant complexe, Breiman 
et al. (1984) suggère un découpage suivant une 
des variables, avec  g = ∈ <{ : },i x sk i0  et 
 d = ∈ >{ : },i x sk i0 , pour une variable k  et 
un seuil s  (si la variable est continue, sinon on 
considère des regroupements de modalités pour 
des variables qualitatives).

Les arbres de décision ainsi décrits sont simples 
à obtenir et faciles à interpréter (comme le 
montre le schéma 3 sur les données du Titanic5),  

5. Ce jeu de données, contenant des informations sur tous les passagers 
et membres d’équipage du Titanic, dont la variable y  indiquant si la per‑
sonne a survécu a été abondamment utilisée pour illustrer les techniques 
de classification, voir https://www.kaggle.com/c/titanic/data.

Schéma 3
Illustration d’un arbre de décision permettant de 
prédire le taux de survie d’un passager du Titanic

Lecture : une femme (homme : non) avait 73 % chances de survie et elles 
représentaient 36 % de la population. 

https://www.kaggle.com/c/titanic/data
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mais ils sont peu robustes, et leur pouvoir pré‑
dictif est souvent très faible, en particulier si 
l’arbre est très profond. Une idée naturelle 
est de développer un ensemble de modèles 
d’arbres à peu près indépendants, qui pré‑
disent conjointement mieux qu’un modèle 
d’arbre unique. On va utiliser le bootstrap, 
en tirant (avec remise) n  observations parmi 

x yi i,( ){ }. Chaque échantillon ainsi généré 
permet d’estimer un nouvel arbre de classifi‑
cation, formant ainsi une forêt d’arbres. C’est 
l’agrégation de tous ces arbres qui conduit 
à la prévision. Le résultat global est moins 
sensible à l’échantillon initial et donne sou‑
vent de meilleurs résultats de prévision. Ces 
techniques, appelées bagging pour boostrap 
aggregating, ressemblent aux techniques de 
bootstrap en régression (par exemple pour 
construire des tubes de confiance dans une 
régression fonctionnelle).

Le principe du bagging consiste à générer des 
échantillons aléatoires, en tirant avec remise 
dans l’échantillon d’origine, comme pour le 
bootstrap. Les forêts aléatoires, ou random 
forests, reposent sur le même principe que 
le bagging, mais lors de la construction d’un 
arbre de classification, à chaque branche, un 
sous‑ensemble de m  covariables est tiré aléa‑
toirement. Autrement dit, chaque branche d’un 
arbre ne s’appuie pas sur le même ensemble de 
covariables. Cela permet d’amplifier la varia‑
bilité entre les différents arbres et d’obtenir, au 
final, une forêt composée d’arbres moins corré‑
lés les uns aux autres.

Sélection de modèle de classification

Étant donné un modèle m ⋅( ) approchant 
[ | ]Y X x= , et un seuil s ∈[ ]0 1, , posons :

y m x s
m x s
m x s

s


( )

[ ]= ( ) > =
( ) >
( ) ≤






1

1
0
� si �
� si �

La matrice de confusion est alors le tableau de 
contingence associé aux comptages N Nu v=  ,  
avec :

N y u y vu v
s

i

n s
j,

( )
,( ) = = =( )

=
∑

1

1 

pour u v, ,( )∈{ }0 1 . Le tableau 1 présente une 
telle matrice, avec le nom de chacun des élé‑
ments : VP pour vrais positifs, correspondant 
aux 1 prédits en 1, VN pour vrais négatifs, cor‑
respondant aux 0 prédits en 0, FP pour faux 
positifs, correspondant aux 0 prédits en 1, et 
FN pour faux négatifs, correspondant aux 1 
prédits en 0.

Plusieurs quantités sont dérivées de ce tableau. 
La sensibilité correspond à la probabilité de 
prédire 1 dans la population des 1, ou taux de 
vrais positifs. La spécificité est la probabilité 
de prédire 0 dans la population des 0 ou taux 
de vrais négatifs. On s’intéressera toutefois 
davantage au taux de faux négatifs, c’est‑à‑dire 
la probabilité de prédire 1 dans la population 
des 0. La représentation de ces deux valeurs 
lorsque s  varie donne la courbe ROC (receiver 
operating characteristic) :

ROC FP
FP VN

VP
VP FN

sensibilité spécificit

s
s

s s s s

s

s=
+ +











= −

,

,1 éé ss( ) ∈[ ]pour 0 1,

Une telle courbe est présentée dans la partie 
suivante, sur des données réelles. Les deux 
grandeurs intensivement utilisées en apprentis‑
sage automatique sont l’indice κ , qui compare 
la précision observée avec celle espérée avec 
un modèle aléatoire (Landis & Koch, 1977) et 
l’AUC correspondant à l’aire sous la courbe 
ROC. Pour le premier indice, une fois choisi s, 
notons N ⊥ le tableau de contingence correspond 
aux cas indépendants (défini à partir de N  dans 
le test d’indépendance du chi2). On pose alors :

précision totale VP VN
n

= +

alors que :
précision aléatoire

VN FP VP FN VP FP VN FN
n

=
+[ ]⋅ +[ ]+ +[ ]⋅ +[ ]

2

On peut alors définir :

κ = −
−

précisiontotale précision aléatoir
précision aléatoir

� �
�

e
1 ee

Classiquement s sera fixé égal à 0.5, comme 
dans une classification Bayésienne naïve, 
mais d’autres valeurs peuvent être retenues, 
en particulier si les deux erreurs ne sont pas 
symétriques. Il existe des compromis entre 
des modèles simples et complexes mesurés 
par leur nombre de paramètres (ou plus géné‑
ralement les degrés de liberté) en matière de 
performance et de coût. Les modèles simples 

Tableau 1
Matrice de confusion, ou tableau de contingence  
pour un seuil s donné

y = 0 y = 1

ŷs = 0 VNs FNs VNs + FNs

ŷs = 1 FPs VPs FPs + VPs

VNs + FPs FNs + VPs n
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sont généralement plus faciles à calculer, mais 
peuvent conduire à des ajustements plus mau‑
vais (avec un biais élevé par exemple). Au 
contraire, les modèles complexes peuvent four‑
nir des ajustements plus précis, mais risquent 
d’être coûteux en termes de calcul. En outre, 
ils peuvent surpasser les données ou avoir une 
grande variance et, tout autant que des modèles 
trop simples, ont de grandes erreurs de test. 
Comme nous l’avons rappelé auparavant, dans 
l’apprentissage machine, la complexité opti‑
male du modèle est déterminée en utilisant le 
compromis de biais‑variance.

De la classification à la régression

Historiquement, les méthodes d’apprentis‑
sage automatique se sont orientées autour des 
problèmes de classification (avec éventuelle‑
ment plus de 2 modalités6), et assez peu dans 
le cas où la variable d’intérêt y est continue. 
Néanmoins, il est possible d’adapter quelques 
techniques, comme les arbres et les forêts aléa‑
toires, le boosting, ou les réseaux de neurones.

Pour les arbres de régression, Morgan et 
Sonquist (1963) ont proposé la méthode AID, 
basée sur la formule de décomposition de la 
variance avec un algorithme proche de celui 
de la méthode CART décrite plus haut. Dans 
le contexte de la classification, on calculait, 
à chaque nœud (dans le cas de l’indice d’im‑
pureté de Gini) en sommant sur la feuille de 
gauche { },x sk i <  et celle de droite { },x sk i >  :

I y y y y
i x s

g g
i x s

d d
k i k i

= −( ) + −( )
< >

∑ ∑
: :, ,

1 1

où yg  et yd  désignent les fréquences de 1 dans 
la feuille de gauche et de droite, respective‑
ment. Dans le cas d’un arbre de régression, on 
utilisera :

I y y y y
i x s

i g
i x s

i d
k i k i

= − + −
< >

∑ ∑
: :, ,

( ) ( )2 2

qui va correspondre à la somme (pondérée) des 
variances intra. Le partage optimal sera celui 
qui aura le plus de variance intra (on veut les 
feuilles les plus homogènes possibles).

Dans le contexte des forêts aléatoires, on utilise  
souvent un critère majoritaire en classifica‑
tion (la classe prédite sera la classe majoritaire 
dans une feuille), alors que pour la régression, 
on utilise la moyenne des prédictions, sur tous 
les arbres. Dans un contexte de régression 
(variable y continue), l’idée est de créer une 
succession de modèles selon la méthode de 
boosting (encadré 2), qui prend ici la forme :

m x m x

argmin y m x h x

k k

k
h i

n

i
k

( ) ( )

−( )

( ) = ( )
+ − ( ) + ( )






−

∈ =
∑

1

1

1

2α


( ) 


où αk est un paramètre de shrinkage et où le 
second terme correspond à un arbre de régres‑
sion, sur les résidus, y m xi

k
i− ( )−( )1 . 6

Mais il existe d’autres techniques permettant 
d’apprendre de manière séquentielle. Dans un 
modèle additif (GAM) on va chercher une écri‑
ture de la forme :

m x m x m x m x
j

p

j j p p( ) = ( ) = ( ) + + ( )
=

∑
1

1 1 

L’idée de la poursuite de projection repose sur 
une décomposition non pas sur les variables 
explicatives, mais sur des combinaisons 
linéaires. On va ainsi considérer un modèle :

m x g x g x g x
j

k

j j
T T

k k
T( ) = ( ) = ( ) + + ( )

=
∑

1
1 1ω ω ω

Tout comme les modèles additifs, les fonctions 
g gk1, ,

 sont à estimer, tout comme les direc‑
tions ω ω1, , k. Cette écriture est relativement 
générale, et permet de tenir compte d’interac‑
tions et d’effets croisés (ce que nous ne pou‑
vions pas faire avec les modèles additifs qui 
ne tiennent compte que de non‑linéarités). Par 
exemple en dimension 2, un effet multiplicatif 
m x x x x1 2 1 2,( ) = ⋅  s’écrit :

m x x x x x x x x
1 2 1 2

1 2
2

1 2
2

4 4
, ( ) ( )( ) = ⋅ = + − −

autrement dit g x x1
2 4( ) = / , g x x2

2 4( ) = − / ,  
ω1 1 1= ( ), T  et ω2 1 1= −( ), T. Dans la version 
simple, avec k = 1, avec une fonction de perte 
quadratique, on peut utiliser un développement 
de Taylor pour approcher [ ]y g xi

T
i− ( )ω 2, et 

construire classiquement un algorithme itératif. Si  
on dispose d’une valeur initiale ω0, notons que :

i
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T T
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ωT xi

2

qui correspondrait à l’approximation dans les 
modèles linéaires généralisés sur la fonction  
g ⋅( ) qui était la fonction de lien (suppo‑
sée connue). On reconnaît un problème de 
moindres carrés pondérés. La difficulté ici est 
que les fonctions g j ⋅( ) sont inconnues.

6. Par exemple dans le cas de reconnaissance de lettres ou de chiffres.
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Applications

Les données massives ont rendu nécessaire 
le développement de techniques d’estimation 
permettant de pallier les limites des modèles 
paramétriques, jugés trop restrictifs, et des 
modèles non‑paramétriques classiques, dont 
l’estimation peut être difficile en présence d’un 
nombre élevé de variables. L’apprentissage 
statistique, ou apprentissage machine, pro‑
pose de nouvelles méthodes d’estimation non‑ 
paramétriques, performantes dans un cadre 
général et en présence d’un grand nombre de 
variables7. Toutefois, l’obtention d’une plus 
grande flexibilité s’obtient au prix d’un manque 
d’interprétation qui peut être important.

En pratique, une question importante est de 
savoir quel est le meilleur modèle. La réponse à 
cette question dépend du problème sous‑jacent. 
Si la relation entre les variables est correctement 
approximée par un modèle linéaire, un modèle 
paramétrique correctement spécifié devrait être 
performant. Par contre, si le modèle paramétrique 
n’est pas correctement spécifié, car la relation 
est fortement non‑linéaire et/ou fait intervenir 
des effets croisés non‑négligeables, alors les 
méthodes statistiques issues de l’apprentissage 
automatique devraient être plus performantes.

La bonne spécification d’un modèle de régres‑
sion est une hypothèse souvent posée, elle est 
rarement vérifiée et justifiée. Dans les applica‑
tions qui suivent, nous montrons comment les 
méthodes statistiques issues de l’apprentissage 
automatique peuvent être utilisées pour justifier 
la bonne spécification d’un modèle de régres‑
sion paramétrique, ou pour détecter une mau‑
vaise spécification.

Les ventes de sièges auto pour enfants 
(classification) 7

Nous reprenons ici un exemple utilisé dans 
James et al. (2013). Le jeu de données contient 
les ventes de sièges auto pour enfants dans 
400 magasins (sales), ainsi que plusieurs 
variables, dont la qualité de présentation en 
rayonnage (shelveloc, égal à « mauvais », 
« moyen », « bon ») et le prix (price)8. Une 
variable dépendante binaire est artificiellement 
créée, pour qualifier une forte vente ou non 
(high = « oui » si sales > 8 et à « non » sinon). 
Dans cette application, on cherche à évaluer les 
déterminants d’un bon niveau de vente. Dans 
un premier temps, on considère un modèle de 
régression linéaire latent :

y x GT = + + ∼ ( )γ β ε ε, , ,0 1  (4)

où x est composé de k  variables explicatives, 
β est un vecteur de k  paramètres inconnus et ε 
est un terme d’erreur i.i.d. avec une fonction de 
répartition G d’espérance nulle et de variance 
unitaire. La variable dépendante y∗ n’est pas 
observé, mais seulement y, avec :

y
y
y

=
>
≤





1
0

si �
si �





ξ
ξ

 (5)

On peut alors exprimer la probabilité d’avoir y 
égal à 1, comme suit :

 Y G xT=( ) = +( )1 0β β  (6)

7. Entre autres, voir Hastie et al. (2009) et James et al. (2013).
8.  C’est le jeu de données Carseats de la bibliothèque ISLR.

Encadré 2 – Apprentissage lent par boosting

L’idée du boosting, tel qu’introduit par Shapire & Freund 
(2012), est d’apprendre, lentement, à partir des erreurs 
du modèle, de manière itérative. À la première étape, on 
estime un modèle m1 pour y, à partir de X , qui donnera 
une erreur ε1. À la seconde étape, on estime un modèle 
m2  pour ε1, à partir de X , qui donnera une erreur ε2, 
etc. On va alors retenir comme modèle, au bout de k 
itérations :

m m m m m

m m

k

y
k

k
k

( )

∼ ∼ ∼ ∼
−( )

⋅( ) = ⋅( )+ ⋅( )+ ⋅( )+ + ⋅( )

= ⋅( ) +
−

1 2 3

1
1 2 1ε ε ε



kk ⋅( )
 (2)

Ici, l’erreur ε est vue comme la différence entre y et 
le modèle m x( ), mais elle peut aussi être vue comme 
le gradient associé à la fonction de perte quadratique. 

L’équation (2) peut se voir comme une descente du gra‑
dient, mais écrit de manière duale. Le problème va alors 
se réécrire comme un problème d’optimisation :
m m

y m x h x

k k

i

n

i
k

i i
h

( ) −( )

=
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= +

− ( ) ( )( )





∈

∑

1

1

1argmin


 ,
 (3)

où l’espace  est relativement simple (on parlera de 
weak learner). Classiquement, les fonctions  sont des 
fonctions en escalier (que l’on retrouvera dans les arbres 
de classification et de régression) appelées stumps. Afin 
de s’assurer que l’apprentissage est effectivement lent, il 
n’est pas rare d’utiliser un paramètre de shrinkage, et au 
lieu de poser, par exemple, ε1 1= − ( )y m x , on posera 
ε α1 1= − ⋅ ( )y m x  avec α ∈[ ]0 1, .
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où β γ ξ0 = − 9. L’estimation de ce modèle se 
fait par maximum de vraisemblance en sélec‑
tionnant a priori une loi paramétrique G. Si 
on suppose que G est la loi Normale, c’est 
un modèle probit, si on suppose que G est la 
loi logistique, c’est un modèle logit. Dans un 
modèle logit/probit, il y a deux sources poten‑
tielles de mauvaise spécification :

 - la relation linéaire β β0 + xT  est mal spécifiée ;

 - la loi paramétrique utilisée G n’est pas la bonne.

En cas de mauvaise spécification, de l’une ou 
l’autre sorte, l’estimation n’est plus valide. Le 
modèle le plus flexible est le suivant :

 Y X x G h x= =[ ] = ( )( )1|  (7)

où h  est une fonction inconnue et G une fonc‑
tion de répartition inconnue. Les modèles de 
bagging, de forêt aléatoire et de boosting per‑
mettent d’estimer ce modèle général sans faire 
de choix à priori sur la fonction h  et sur la 
distribution G. L’estimation du modèle logit/
probit est néanmoins plus performante si h et G 
sont correctement spécifiés.

Nous estimons le modèle (6) avec la loi logis‑
tique pour G, et le modèle (7) avec les méthodes 
de bagging, de forêt aléatoire et de boosting. 

Nous faisons une analyse de validation croi‑
sée par 10 blocs (encadré 3). Les probabili‑
tés individuelles des données outofsample,  
c’est‑à‑dire de chacun des blocs, non‑utilisées 
pour l’estimation, sont utilisées pour évaluer la 
qualité de la classification. 9 

La figure I présente la courbe ROC, ainsi que 
l’aire sous la courbe (AUC), pour les estima‑
tions logit, bagging, forêt aléatoire et boosting. 
La courbe ROC est un graphique qui représente 
simultanément la qualité de la prévision dans 
les deux classes, pour des valeurs différentes du 
seuil utilisé pour classer les individus (on parle 
de cutoff). Une manière naturelle de classer les 
individus consiste à les attribuer dans la classe 
pour laquelle ils ont la plus grande probabilité 
estimée. Dans le cas d’une variable binaire, 
cela revient à prédire la classe d’appartenance 
pour laquelle la probabilité estimée est supé‑
rieure à 0.5. Mais un autre seuil pourrait être 
utilisé. Par exemple, dans la figure I, un point 
de la courbe ROC du modèle logit indique 
qu’en prenant un seuil égal à 0.5, la réponse 

9.    [ ]Y Y x xT T= =] [ > =] [ + + > =] [ > − −1  ξ γ β ε ξ ε ξ γ β  
qui peut finallement s’écrire  [ ]ε γ ξ β< − + xT . En posant γ ξ β− = 0, 
on obtient  Y G xT=[ ] = +1 0( )β β . En général, on suppose que le terme 
d’erreur est de variance σ 2, auquel cas les paramètres du modèle (6)  
deviennent β σ0 /  et β σ/ , ce qui veut dire que les paramètres du 
modèle latent (4) ne sont pas identifiables, ils sont estimés à un paramètre 
d’échelle près.

Figure I
Ventes de sièges auto : courbes ROC et aires sous la courbe (AUC)
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Source : données simulées de 400 points de vente de siège auto pour bébé avec le jeu de données carseats de James et al. (2013),  
https://CRAN.R‑project.org/package=ISLR.
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« non » est correctement prédite à 90.7 % (spe
cificity), et la réponse « oui » à 86 % (sensi
tivity). Un autre point indique qu’en prenant 
un seuil égal à 0.285, la réponse « non » est 
correctement prédite à 86 % (specificity), et la 
réponse « oui » à 92.7 % (sensitivity). Comme 
décrit auparavant, un modèle de classification 
idéal aurait une courbe ROC de la forme Γ. Le 
meilleur modèle est celui dont la courbe est 
au‑dessus des autres. Un critère souvent uti‑
lisé pour sélectionner le meilleur modèle est 
celui dont l’aire sous la courbe ROC est la plus 
grande (AUC). L’avantage d’un tel critère est 
qu’il est simple à comparer et qu’il ne dépend 
pas du choix du seuil de classification.

Dans notre exemple, la courbe ROC du modèle 
logit domine les autres courbes, et son aire sous 
la courbe est la plus grande (AUC=0.9544). Ces 
résultats indiquent que ce modèle fournit les 
meilleures prévisions de classification. N’étant 
dominé par aucun autre modèle, ce constat sug‑
gère que le modèle linéaire logit est correcte‑
ment spécifié et qu’il n’est pas utile d’utiliser 
un modèle plus général et plus complexe.

L’achat d’une assurance caravane 
(classification)

Nous reprenons à nouveau un exemple utilisé 
dans James et al. (2013). Le jeu de données 
contient 85 variables sur les caractéristiques 
démographiques de 5 822 individus10. La 
variable dépendante (purchase) indique si 
l’individu a acheté une assurance caravane, 
c’est une variable binaire, égale à « oui » ou 
« non ». Dans le jeu de données, seulement 6 % 

des individus ont pris une telle assurance. Les 
classes sont donc fortement déséquilibrées. 10

Nous estimons le modèle (6) avec la loi logis‑
tique et le modèle (7) avec les méthodes bag
ging, forêt aléatoire et boosting (les paramètres 
de tuning sont ceux de James et al. (2013), 
n.trees = 1 000 et shrinkage = 0.01). Nous 
faisons une analyse de validation croisée par 
10 blocs. Les probabilités individuelles des don‑
nées outofsample, c’est‑à‑dire de chacun des 
blocs non‑utilisée pour l’estimation, sont utili‑
sées pour évaluer la qualité de la classification.

La figure II présente la courbe ROC, ainsi que 
l’aire sous la courbe (AUC), pour les estima‑
tions logit, bagging, forêt aléatoire et boos
ting. La courbe du modèle boosting domine 
les autres courbes, son aire sous la courbe est 
la plus grande (AUC = 0.7691). Ces résultats 
indiquent que le boosting fournit les meil‑
leures prévisions de classification. Comparées 
à l’exemple précédent, les courbes sont assez 
éloignées de la forme en coude, ce qui suggère 
que la classification ne sera pas aussi bonne.

Il faut faire attention aux résultats d’une clas‑
sification standard, c’est‑à‑dire avec un seuil 
de classification égal à 0.5, qui est souvent 
pris par défaut dans les logiciels (la prédiction 
de la réponse de l’individu i  est « non » si la 
probabilité estimée qu’il réponde « non » est 
supérieure à 0.5, sinon c’est « oui »). La partie 
gauche du tableau 2 présente les taux de clas‑
sifications correctes avec ce seuil (seuil à 0.5), 
pour les différentes méthodes. Avec le meilleur 
modèle et le seuil standard (boosting et seuil 

10.  C’est le jeu de données Caravan de la bibliothèque ISLR sous R.

Encadré 3 – Validation croisée par k-blocs

La validation croisée repose sur l’idée de construire un 
estimateur en enlevant une observation. Comme on 
souhaite construire un modèle prédictif, on va comparer 
la prévision obtenue avec le modèle estimé, et l’obser‑
vation manquante :
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Le principal problème de cette méthode (dite 
leave‑one‑out) est qu’elle nécessite de calibrer n 
modèles, ce qui peut être problématique en grande 
dimension. Une méthode alternative est la valida‑
tion croisée par k‑blocs (dite k‑fold cross validation) 
qui consiste à utiliser une partition de 1, , n{ } en 

k groupes (ou blocs) de même taille,  1, , k (notons 
  j jn= { }1, , ). En notant m j
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Utiliser k = 5 10,  a un double avantage par rapport à 
k n=  (correspondant à la méthode leave‑one‑out) : 
le nombre d’estimations à effectuer est beaucoup plus 
faible, 5 ou 10 plutôt que n ; les échantillons utilisés pour 
l’estimation sont moins similaires et donc, moins corré‑
lés les uns aux autres, ce qui tend à éviter les excès de 
variance (James et al., 2013).
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à 0.5), les réponses « non » sont correctes à 
99.87 % et les réponses « oui » sont toutes 
fausses. Cela équivaut à utiliser un modèle qui 
prédit que personne ne prend d’assurance cara‑
vane. Sélectionner un tel modèle est absurde 
pour l’analyste, qui est surtout intéressé par 
les 6 % des individus qui en ont pris une. Ce 
résultat est dû à la présence de classes forte‑
ment déséquilibrées. En effet, en prévoyant que 
personne n’achète d’assurance, on fait « seule‑
ment » 6 % d’erreur. Mais ce sont des erreurs 
qui conduisent à ne rien expliquer.

Plusieurs méthodes peuvent être utiles pour 
pallier à ce problème, lié aux classes fortement 

déséquilibrées (Kuhn & Johnson, 2013, cha‑
pitre 16). Une solution simple consiste à uti‑
liser un seuil de classification différent. La 
courbe ROC présente les résultats en fonction 
de plusieurs seuils de classification, où la clas‑
sification parfaite est illustrée par le couple 
(specificity, sensitivity) = (1,1), c’est‑à‑dire par 
le coin supérieur gauche dans le graphique. 
On choisit comme seuil de classification opti‑
mal celui qui correspond au point de la courbe 
ROC le plus proche de ce coin. La partie droite 
du tableau 2 présente les taux de classifica‑
tions correctes avec les seuils optimaux, pour 
les différentes méthodes (les seuils optimaux 
des méthodes logit, bagging, forêt aléatoire et 

Figure II
Achat d’assurance: courbes ROC et aires sous la courbe (AUC)
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Source : jeu de données expérimental caravan sur la consommation d'assurance caravane, James et al. (2013). https://CRAN.R‑project.
org/package=ISLR

Tableau 2
Achat d’assurance : sensibilité au choix du seuil de classification

Seuil à 0.5 Seuils optimaux

Specificity Sensitivity Specificity Sensitivity

Logit 0.9967 0.0057 0.7278 0.6351

Bagging 0.9779 0.0661 0.6443 0.7069

Random forest 0.9892 0.0316 0.6345 0.6954

Boosting 0.9987 0.0000 0.6860 0.7385
Source : jeu de données expérimental caravan sur la consommation d'assurance caravane, James et al. (2013). https://CRAN.R‑project.org/
package=ISLR

https://CRAN.R-project.org/package=ISLR
https://CRAN.R-project.org/package=ISLR
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boosting sont, respectivement, égaux à 0.0655, 
0.0365, 0.0395 et 0.0596). Avec le boosting 
et un seuil optimal, les réponses « non » sont 
correctes à 68.6 % et les réponses « oui » à 
73.85 %. L’objet de l’analyse étant de prévoir 
correctement les individus susceptibles d’ache‑
ter une assurance caravane (classe « oui »), et 
les distinguer suffisamment des autres (classe 
« non »), le choix du seuil optimal est beaucoup 
plus performant que le seuil standard 0.5. Avec 
un modèle logit et un seuil optimal, le taux de 
classifications correctes de la classe « non » 
est de 72.78 %, celui de la classe « oui » de 
63.51 %. Par rapport au boosting, le logit prédit 
un peu mieux la classe « non », mais nettement 
moins bien la classe « oui ».

Les défauts de remboursement de crédits 
particuliers (classification)

Considérons la base allemande de crédits aux 
ménages, utilisée dans Nisbet et al. (2001) et 
Tufféry (2001), avec 1 000 observations et 
19 variables explicatives, dont 12 qualitatives : 

en les disjonctant (en créant une variable indi‑
catrice pour chaque modalité), on obtient 
48 variables explicatives potentielles. Une ques‑
tion récurrente en modélisation est de savoir 
quelles sont les variables qui mériteraient d’être 
utilisées. La réponse la plus naturelle pour un 
économètre pourrait être une méthode de type 
stepwise (parcourir toutes les combinaisons pos‑
sibles de variables étant a priori un problème 
trop complexe en grande dimension, forward 
ou backward). La suite des variables dans une 
approche backward est présentée dans la pre‑
mière colonne du tableau 3 (voir l’encadré 4 
pour les principes de la pénalisation et des choix 
de variables explicatives). Ce tableau compare 
avec deux autres approches. Tout d’abord le 
Lasso, en pénalisant convenablement la norme 

1 
du vecteur de paramètres β  (dernière colonne). 
On note que les deux premières variables consi‑
dérées comme non nulles (pour un λ assez 
grand) sont les deux premières à ressortir lors 
d’une procédure backward. Enfin, une dernière 
méthode a été proposée par Breiman (2001b), en 
utilisant tous les arbres créés lors de la construc‑
tion d’une forêt aléatoire : l’importance de la 

Tableau 3
Crédit : choix de variables, tri séquentiel, par approche stepwise, par fonction d’importance dans une forêt 
aléatoire et par lasso

Stepwise AIC Random Forest Gini Lasso
checking_statusA14 1112.1730 checking_statusA14 30.818 checking_statusA14
credit_amount(4e+03,Inf] 1090.3467 installment_rate 20.786 credit_amount(4e+03,Inf]
credit_historyA34 1071.8062 residence_since 19.853 credit_historyA34
installment_rate 1056.3428 duration(15,36] 11.377 duration(36,Inf]
purposeA41 1044.1580 credit_historyA34 10.966 credit_historyA31
savingsA65 1033.7521 credit_amount 10.964 savingsA65
purposeA43 1023.4673 existing_credits 10.483 housingA152
housingA152 1015.3619 other_payment_plansA143 10.470 duration(15,36]
other_payment_plansA143 1008.8532 telephoneA192 10.218 purposeA41
personal_statusA93 1001.6574 Age 10.072 installment_rate
savingsA64 996.0108 savingsA65 9.547 property_magnitudeA124
other_partiesA103 991.0377 checking_statusA12 9.502 age(25,Inf]
checking_statusA13 985.9720 housingA152 8.757 checking_statusA13
checking_statusA12 982.9530 jobA173 8.734 purposeA43
employmentA74 980.2228 personal_statusA93 8.716 other_partiesA103
age(25,Inf] 977.9145 property_magnitudeA123 8.634 employmentA72
purposeA42 975.2365 personal_statusA92 8.438 savingsA64
duration(15,36] 972.5094 purposeA43 8.362 employmentA74
duration(36,Inf] 966.7004 employmentA73 8.225 purposeA46
purposeA49 965.1470 employmentA75 8.090 personal_statusA93
purposeA410 963.2713 duration(36,Inf] 8.030 personal_statusA92
credit_historyA31 962.1370 purposeA42 8.026 savingsA63
purposeA48 961.1567 property_magnitudeA122 7.909 telephoneA192

Source: jeu de données crédit de la bibliothèque casdataset de R, crédits aux ménages en Allemagne (Nisbet et al., 2001 ; Tufféry, 2001).  
http://cas.uqam.ca/
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variable xk dans une forêt de T  arbres est don‑
née par :

Importance x
T

p j jk
t

n

j N
t

t k

( ) = ( ) ( )
= ∈
∑ ∑1

1 ,

∆

où Nt k,  désigne l’ensemble des nœuds de l’arbre 
t utilisant la variable xk comme variable de sépa‑
ration, p jt ( )  désigne la proportion des observa‑
tions au nœud j, et ∆ j( ) est la variation d’indice 
au nœud j (entre le nœud précédant, la feuille de 
gauche et celle de droite). Dans la colonne cen‑
trale du tableau 3 sont présentées les variables 
par ordre d’importance décroissante, lorsque 
l’indice utilisé est l’indice d’impureté de Gini.

Avec l’approche stepwise et l’approche lasso, 
on reste sur des modèles logistiques linéaires. 
Dans le cas des forêts aléatoires (et des arbres), 
des interactions entre variables peuvent être 
prises en compte, lorsque 2 variables sont pré‑
sentes. Par exemple la variable residence_since 
est présente très haut parmi les variables pré‑
dictives (troisième variable la plus importante).

Les déterminants des salaires (régression)

Afin d’expliquer les salaires (individuels) en 
fonction du niveau d’étude, de l’expérience 
de la personne, et de son sexe, il est classique 
d’utiliser l’équation de salaire de Mincer 
(Mincer, 1974 ; Lemieux, 2006) :

log wage
exp exp

( ) =
+ + + + +β β β β β ε0 1 2 3

2
4ed fe

 (9)

où ed est le niveau d’études, exp l’expérience 
professionnelle et fe une variable indicatrice  
égale à 1 si l’individu est une femme. D’après 
la théorie du capital humain, le salaire espéré 
augmente avec l’expérience, de moins en moins 

vite, pour atteindre un maximum avant de dimi‑
nuer. L’introduction du carré de exp permet de 
prendre en compte une telle relation. La pré‑
sence de la variable fe permet quant à elle de 
mesurer une éventuelle discrimination salariale 
entre les hommes et les femmes.

Le modèle (9) impose une relation linéaire entre 
le salaire et le niveau d’étude, et une relation 
quadratique entre le salaire et l’expérience pro‑
fessionnelle. Ces relations peuvent paraître trop 
restrictives. Plusieurs études montrent notamment 
que le salaire ne diminue pas après un certain âge, 
et qu’une relation quadratique ou un polynôme 
de degré plus élevé est plus adapté (Murphy 
& Welch, 1990 ; Bazen & Charni, 2015).

Le modèle (9) impose également que la diffé‑
rence salariale entre les hommes et les femmes 
est indépendante du niveau d’étude et de l’ex‑
périence. Il est trop restrictif si, par exemple, 
on suspecte que l’écart de salaire moyen entre 
les hommes et les femmes est faible pour les 
postes non‑qualifiés et fort pour les postes 
qualifiés, ou faible en début de carrière et fort 
en fin de carrière (effets d’interactions). Le 
modèle le plus flexible est le modèle entière‑
ment non‑paramétrique :

log wage m ed fe( ) = ( ) +,� ,�exp ε  (10)

où m ⋅( ) est une fonction quelconque. Il a 
l’avantage de pouvoir tenir compte de relations 
non‑linéaires quelconques et d’interactions 
complexes entre les variables. Mais sa grande 
flexibilité se fait au détriment d’une interpréta‑
tion plus difficile du modèle. En effet, il faudrait 
un graphique en 4 dimensions pour représenter 
la fonction m. Une solution consiste à représen‑
ter la fonction m en 3 dimensions, en fixant la 
valeur de l’une des variables, mais la fonction 

Encadré 4 – Pénalisation et méthodes de choix de variables explicatives

Pour sélectionner les variables explicatives pertinentes 
en économétrie, on peut utiliser ex post des critères de 
qualité du modèle pénalisant la complexité, en pratique 
le nombre de variables explicatives (comme le R2 ajusté 
ou le critère d’Akaike – AIC – voir le complément en 
ligne). Dans la méthode dite forward, on commence par 
régresser sur la constante, puis on ajoute une variable 
à la fois, en retenant celle qui améliore le plus le modèle 
selon le critère choisi, jusqu’à ce que rajouter une 
variable diminue la qualité du modèle. Dans la méthode 
dite backward, on commence par régresser sur toutes 
les variables, puis on enlève une variable à la fois, en 
retirant celle qui améliore le plus la qualité du modèle, 

jusqu’à ce que retirer une variable détériore le modèle. 
Les méthodes dites stepwise introduisent les méthodes 
ensemblistes pour limiter le nombre de tests.

La stratégie en apprentissage machine consiste à péna‑
liser ex‑ante dans la fonction objectif, quitte à construire 
un estimateur biaisé. Typiquement, on va construire :
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où la fonction de pénalisation sera souvent une norme 
⋅  choisie a priori, et un paramètre de pénalisation λ.
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représentée peut être très différente avec une 
valeur fixée différente.

Nous utilisons les données d’une enquête de 
l’US Census Bureau de mai 1985, issues de 
l’ouvrage de Berndt (1990) et disponibles  
sous R11. Nous estimons les deux modèles et 
utilisons une analyse de validation croisées 
par 10 blocs pour sélectionner la meilleure 
approche. Le modèle paramétrique (9) est 
estimé par moindres carrés ordinaires (MCO). 
Le modèle entièrement non‑paramétrique (10) 
est estimé par la méthode des splines, car il en 
comprend peu de variables, ainsi que par les 
méthodes bagging, random forest et boosting.

Le tableau 4 présente les résultats de la vali‑
dation croisée en 10 blocs (10fold cross 
validation). Le meilleur modèle est celui qui 
minimise le critère 

10− � CV. Les résultats montrent 
que le modèle (9) est au moins aussi performant 
que le modèle (10), ce qui suggère que le modèle 
paramétrique (9) est correctement spécifié.

Les déterminants des prix des logements  
à Boston (régression)

Nous reprenons ici l’un des exemples utilisé 
dans James et al. (2013), dont les données 
sont disponibles sous R. Le jeu de données12 

contient les valeurs médianes des prix des mai‑
sons (medv) dans n = 506 quartiers autour de 
Boston, ainsi que 13 autres variables, dont le 
nombre moyen de pièces par maison (rm), l’âge 
moyen des maisons (age) et le pourcentage de 
ménages dont la catégorie socio‑professionnelle  
est peu élevée (lstat).

Considérons le modèle de régression linéaire 
suivant :

medv xT= + +α β ε  (11)

où x = [chas,nox,age,tax,indus,rad,dis,lstat,crim, 
black,rm,zn,ptratio] est un vecteur en dimen‑
sion 13 et β est un vecteur de 13 paramètres. 

Ce modèle spécifie une relation linéaire entre 
la valeur des maisons et chacune des variables 
explicatives. Le modèle le plus flexible est le 
modèle entièrement non‑paramétrique :1112

medv m x= ( ) + ε  (12)

L’estimation de ce modèle avec les méthodes du 
noyau ou les splines peut être problématique, 
car le nombre de variables est relativement 
élevé (il y a ici 13 variables), ou au moins trop 
élevé pour envisager estimer une surface en 
dimension 13. Nous estimons les deux modèles 
et utilisons une analyse de validation croisée 
par 10 blocs pour sélectionner la meilleure 
approche. Le modèle paramétrique (11) est 
estimé par moindres carrés ordinaires (MCO) et  
le modèle entièrement non‑paramétrique (12) 
est estimé par trois méthodes différentes : bag
ging, forêt aléatoire et boosting (nous utilisons 
ici les valeurs par défaut utilisées dans James 
et al., 2013, pp. 328–331).

Le tableau 5 présente les résultats de la valida‑
tion croisée en 10 blocs. À partir des résultats 
insample (sur les données d’apprentissage), 
les méthodes de bagging et de forêt aléatoire 
paraissent incroyablement plus performantes 
que l’estimation MCO du modèle linéaire (11),  
le critère 

10− � CV passant de 21.782 à 1.867 
et 1.849. Les résultats outofsample (sur 
d’autres données que celles servant à esti‑
mer le modèle) vont dans le même sens, mais 
la différence est moins importante, le critère 


10− � CV passant de 24.082 à 9.59 et 9.407. Ces 
résultats illustrent un phénomène classique des 
méthodes non‑linéaires, comme le bagging 
et la forêt aléatoire, qui peuvent être très per‑
formantes pour prédire les données utilisées 
pour l’estimation, mais moins performantes 
pour prédire des données hors‑échantillon. 
C’est pourquoi la sélection de la meilleure 

11. Jeu de données CPS1985 de la bibliothèque AER.
12. Jeu de données Boston de la librairie MASS. Pour une description 
complète des données, voir : https://stat.ethz.ch/R‑manual/R‑devel/
library/MASS/html/Boston.html.

Tableau 4
Salaire : analyse de validation croisée par blocs (K = 10) : performances de l’estimation des modèles 
linéaire (9) et entièrement non-paramétrique (10)


10− � CV Modèle (9) Modèle (10)

MCO Splines Bagging Forêts aléatoires Boosting

Out‑of‑sample 0.2006 0.2004 0.2762 0.2160 0.2173
Source: recensement de la population, États‑Unis, 1985 ; Berndt (1990), jeu de données CPS1985 de la bibliothèque AER.  
https://rdrr.io/cran/AER/man/CPS1985.html

https://rdrr.io/cran/AER/man/CPS1985.html
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estimation est habituellement basée sur une 
analyse outofsample.

La différence entre l’estimation des modèles 
(11) et (12) est importante. Un tel écart suggère 
que le modèle linéaire est mal spécifié, et que 
des relations non‑linéaire et/ou des effets d’in‑
teractions sont présentes dans la relation entre 
le prix des logements et les variables explica‑
tives x. Ceci conduit à chercher une meilleure 
spécification paramétrique. À partir du modèle 
paramétrique (11), et afin de prendre en compte 
d’éventuelles non‑linéarités, le modèle additif 
généralisé (GAM) suivant peut être considéré :
medv
m x m x m x

=
( ) + ( ) +…+ ( ) +1 1 2 2 13 13 ε, (13)

où m m m1 2 13, ,…  sont des fonctions incon‑
nues. L’avantage de ce modèle est qu’il permet  
de considérer n’importe quelle relation 
non‑linéaire entre la variable dépendante et 
chacune des variables explicatives. De plus, 
il ne souffre pas de « la malédiction » de la 
dimension, car chacune des fonctions est de 
dimension 1, et il est facilement interprétable. 
Toutefois, il ne prend pas en compte d’éven‑
tuels effets d’interactions. L’estimation du 
modèle additif généralisé (13) par la méthode 
des splines, dans le cadre d’une analyse de 
validation croisée par 10 blocs, donne une 
valeur 

10
13 643

−
=

� CV
. . Par rapport au modèle 

paramétrique (11), il y a un gain important 
(13.643 vs. 24.082). Mais la différence avec 
le modèle entièrement non‑paramétrique (12) 
reste conséquente (13.643 vs 9.590, 9.407, 
11.789). Une telle différence suggère que la 
prise en compte de relations individuelles 
pouvant être fortement non‑linéaires n’est pas  
suffisante, et que des effets d’interactions entre 
les variables sont présents. Nous pourrions 
inclure dans le modèle les variables d’interac‑
tions les plus simples entre toutes les paires 
de variables (x xi j× ), mais cela impliquerait 
de rajouter un très grand nombre de variables 
au modèle initial (78 dans notre cas), qui ne 
serait pas sans conséquence sur la qualité de 

l’estimation du modèle. Quoi qu’il en soit, nous 
pouvons dire pour le moment que le modèle 
linéaire est mal spécifié et qu’il existe des effets 
d’inter actions pouvant être forts dans la relation 
entre medv et X , l’identification de tels effets  
restant délicat.

Afin d’aller plus loin, les outils développés 
en apprentissage statistique peuvent être à 
nouveau d’un grand recours. Par exemple, 
l’estimation de forêt aléatoire s’accompagne 
de mesures de l’importance de chacune des 
variables dans l’estimation du modèle. Le 
tableau 6 présente ces mesures dans le cadre du 
modèle (12), estimé sur l’échantillon complet. 
Les résultats suggèrent que les variables rm 
et lstat sont les variables les plus importantes 

Tableau 5
Prix des logements à Boston – Analyse de validation croisée par blocs (K = 10) : performances  
de l’estimation des modèles linéaire (11) et entièrement non-paramétrique (12)


10− � CV Modèle (11) Modèle (12)

MCO Splines Forêts aléatoires Boosting

In‑sample 21.782 1.867 1.849 7.012

Out‑of‑sample 24.082 9.590 9.407 11.789
Champ : quartiers de l'agglomération de Boston.
Source: James et al. (2013), jeu de données Boston de la librairie MASS. https://stat.ethz.ch/R‑manual/Rdevel/library/MASS/html/Boston.html

Tableau 6
Prix des logements : mesures de l’importance  
de chacune des variables dans l’estimation 
de forêt aléatoire du modèle (12), en considérant 
tout l’échantillon

% IncMSE IncNodePurity

rm 61.35 18 345.41

lstat 36.20 15 618.22

dis 29.37 2601.72

nox 24.91 1034.71

age 17.86 554.50

ptratio 17.43 626.58

tax 16.60 611.37

crim 16.26 1701.73

indus 9.45 237.35

black 8.72 457.58

rad 4.53 166.72

zn 3.10 35.73

chas 0.87 39.05
Champ : quartiers de l'agglomération de Boston.
Source : James et al. (2013), jeu de données Boston de la librai‑
rie MASS. https://stat.ethz.ch/R‑manual/R‑devel/library/MASS/html/
Boston.html

https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/MASS/html/Boston.html
https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/MASS/html/Boston.html
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pour expliquer les variations des prix des loge‑
ments medv. Ce constat nous conduit à enrichir 
la relation initiale, en rajoutant les d’interac‑
tions liées à ces deux variables seulement, qui 
sont les plus importantes.

Nous estimons le modèle additif généra‑
lisé incluant les variables d’intéractions, sur 
l’échantillon complet :
medv m x m x rm x

lstat x

= + + + +

+

( ) ( ) ( )
( )

1 13 131  :

: ,

γ

δ ε
 (14)

où rm x:( ) représente les variables d’inter‑
actions de rm avec toutes les autres variables de 
x  et lstat x:( ) représente les variables d’inter‑
actions de lstat avec toutes les autres variables 
de x 13. L’analyse des résultats de cette estima‑
tion suggère que les fonctions mi

  sont linéaires 
pour toutes les variables, sauf pour la variable 
dis, dont la relation estimée est présentée dans 
la figure III. Cette variable mesure la distance 
moyenne à cinq centres d’emplois de la région. 
L’effet semble diminuer plus rapidement avec 
la distance, lorsque celle‑ci n’est pas très éle‑
vée. Au‑delà d’une certaine distance (au‑delà 
de 2, en log), l’effet est réduit, il continue à 
diminuer mais plus doucement. Cette rela‑
tion non‑linéaire peut être approchée par une 
régression linéaire par morceaux en considé‑
rant un nœud.

Finalement, l’analyse précédente nous conduit 
à considérer le modèle linéaire suivant :

medv x dis rm x

lstat x

T= + + − + + ( )
+ ( ) +

α β θ γ

δ ε

( ) :

:

2
 (15)

où ( )dis − 2  est égal à la valeur de son argument 
si ce dernier est positif, et à 0 sinon. Par rapport 
au modèle linéaire initial, ce modèle inclut une 
relation linéaire par morceaux avec la variable 
dis, ainsi que des effets d’interactions entre rm, 
lstat et chacune des autres variables de x.  13

Le tableau 7 présente les résultats de la  
validation croisée en 10 blocs (10fold cross 
validation) de l’estimation des modèles para‑
métriques (11) et (15), estimés par moindres 
carrés ordinaires (MCO), et du modèle addi‑
tif généralisé (14) estimé par les splines. Il 
montre que l’ajout des variables d’interactions 
et de la relation linéaire par morceaux dans le 
modèle (15) donne des résultats beaucoup plus 
performants que le modèle initial (11) : le cri‑
tère 

10−CV est divisé par plus de deux, il passe 
de 24.082 à 11.759. En comparant ces résultats 

13. On a (rm:x)=[rm × chas, rm × nox, rm × age, rm × tax, rm × indus, 
rm × rad, rm × dis, rm × lstat, rm × crim, rm × black, rm × zn, rm × ptratio]  
et (lstat:x)=[ lstat × chas, lstat × nox, lstat × age, lstat × tax, lstat × indus, 
lstat × rad, lstat × dis, lstat × crim, lstat × black, lstat × zn, lstat × ptratio].

Figure III
Estimation de la relation m7 (x7) dans le modèle additif généralisé (14), où x7 = dis

2 4 6 8 10 12

−4
0

−2
0

0
20

dis

s(
di
s,
8.
88
)

Note : estimation de la relation m7 (x7) pour la variable dis dans le modèle additif généralisé; les lignes en pointillé correspondent aux intervalles 
de confiance à 95 %.
Champ : quartiers de l'agglomération de Boston.
Source : James et al. (2013), jeu de données Boston de la librairie MASS. https://stat.ethz.ch/R‑manual/Rdevel/library/MASS/html/Boston.html
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Tableau 7
Prix des logements à Boston - Analyse de validation croisée par blocs (K = 10) : performances  
de l’estimation des modèles linéaires (11) et (15) et du modèle (14) incluant les effets d’interactions  
et une non-linéarité par morceaux


10− � CV Modèle (11) Modèle (14) Modèle (15)

MCO Splines MCO

Out‑of‑sample 24.082 13.643 11.759
Champ : quartiers de l'agglomération de Boston.
Source : James et al. (2013), jeu de données Boston de la librairie MASS. https://stat.ethz.ch/R‑manual/Rdevel/library/MASS/html/Boston.html

avec ceux du tableau 5, on constate également 
que le modèle paramétrique (15), estimé par 
MCO, est aussi performant que le modèle géné‑
ral (12) estimé par boosting (

10
11 789

−
=

CV
. ). La 

différence avec les méthodes bagging et forêt 
aléatoire n’est quant à elle pas très importante  
(

10
9 59 9 407

−
=

CV
. , . ). Finalement, les méthodes 

bagging, forêt aléatoire et boosting ont per‑
mis de mettre en évidence une mauvaise 
spécification du modèle paramétrique ini‑
tial, puis de trouver un modèle paramétrique 
beaucoup plus performant, en prenant compte 
des effets de non‑ linéarités et d’interactions  
appropriées.

*  * 
*

Si les deux cultures (ou les deux communau‑
tés) de l’économétrie et de l’apprentissage 
automatique se sont développées en parallèle, 
le nombre de passerelles entre les deux ne 
cesse d’augmenter. Alors que Varian (2014) 
présentait les apports importants de l’écono‑
métrie à la communauté de l’apprentissage 
automatique, nous avons tenté ici de présen‑
ter des concepts et des outils développés au 
fil du temps par ces derniers, qui pourraient 
être utiles aux économètres, dans un contexte 
d’explosion du volume de données. Les 
fondements probabilistes de l’économétrie 
sont incontestablement sa force, avec non 

seulement une interprétabilité des modèles, 
mais aussi une quantification de l’incertitude. 
Néanmoins, les performances prédictives des 
modèles d’apprentissage automatique sont 
intéressantes, car elles permettent de repé‑
rer une mauvaise spécification d’un modèle 
économétrique. De la même manière que les 
techniques non‑paramétriques permettent 
d’avoir un point de référence pour juger de 
la pertinence d’un modèle paramétrique, les 
outils d’apprentissage automatique permettent 
d’améliorer un modèle économétrique, en 
détectant un effet non‑linéaire ou un effet  
croisé oublié.

Une illustration des interactions possibles 
entre les deux communautés se trouve par 
exemple dans Belloni et al. (2010 ; 2012), 
dans un contexte de choix d’instrument dans 
une régression. Reprenant les données de 
Angrist & Krueger (1991) sur un problème 
de réussite scolaire, ils montrent comment 
mettre en œuvre efficacement les tech‑
niques d’économétrie instrumentale quand 
on peut choisir parmi 1 530 instruments dis‑
ponibles (problème qui deviendra récurrent 
avec l’augmentation du volume de données). 
Comme nous l’avons vu tout au long de cet 
article, même si les approches peuvent être 
fondamentalement différentes dans les deux 
communautés, bon nombre d’outils dévelop‑
pés par la communauté de l’apprentissage 
automatique méritent d’être utilisés par les  
économètres. 

Lien vers les compléments en ligne : https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/3706230?sommaire 
=3706255/505‑506_Charpentier‑Flachaire‑Ly_complement.pdf

https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/3706230?sommaire=3706255/505-506_Charpentier-Flachaire-Ly_complement.pdf
https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/3706230?sommaire=3706255/505-506_Charpentier-Flachaire-Ly_complement.pdf


 ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018176

Aldrich, J. (2010). The Econometricians’ Statis‑
ticians, 1895‑1945. History of Political Economy, 
42(1), 111–154. 
https://doi.org/10.1215/00182702‑2009‑064

Altman, E., Marco, G. & Varetto, F. (1994). Cor‑
porate distress diagnosis: Comparisons using linear 
discriminant analysis and neural networks (the Ita‑
lian experience). Journal of Banking & Finance, 
18(3), 505–529. 
https://doi.org/10.1016/0378‑4266(94)90007‑8

Angrist, J. D. & Krueger, A. B. (1991). Does Com‑
pulsory School Attendance Affect Schooling and 
Earnings? The Quarterly Journal of Economics, 
106(4), 979–1014. 
https://doi.org/10.2307/2937954

Bazen, S. & Charni, K. (2017). Do earnings really 
decline for older workers? International Journal of 
Manpower, 38(1), 4 ‑24.
https://doi.org/10.1108/IJM‑02‑2016‑0043

Bellman, R. E. (1957). Dynamic Programming. 
Princeton, NJ: Princeton University Press. 

Belloni, A., Chernozhukov, V. & Hansen, C. (2010).  
Inference for High‑Dimensional Sparse Econome‑
tric Models. Advances in Economics and Econome
trics, 10th World Congress of Econometric Society, 
245–295 
https://doi.org/10.1017/CBO9781139060035.008

Belloni, A., Chen, D., Chernozhukov, V. & Hansen, C.  
(2012). Sparse Models and Methods for Optimal Ins‑
truments With an Application to Eminent Domain. 
Econometrica, 80(6), 2369–2429. 
https://doi.org/10.3982/ECTA9626

Blanco, A. Pino‑Mejias, M., Lara, J. & Rayo, S. 
(2013). Credit scoring models for the microfinance 
industry using neural networks: Evidence from Peru. 
Expert Systems with Applications, 40(1), 356–364. 
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2012.07.051

Breiman, L. Fiedman, J., Olshen, R. A. & Stone, 
C. J. (1984). Classification And Regression Trees. 
Chapman & Hall/CRC Press Online.
https://www.stat.wisc.edu/~loh/treeprogs/guide/
wires11.pdf

Breiman, L. (2001a). Statistical Modeling: The Two 
Cultures. Statistical Science, 16(3), 199–231.
https://doi.org/10.1214/ss/1009213726

Breiman, L. (2001b). Random forests. Machine 
learning, 45(1), 5–32. 
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324

Bühlmann, P. & van de Geer, S. (2011). Statistics 
for High Dimensional Data: Methods, Theory and 
Applications. Berlin: Springer Verlag.
https://doi.org/10.1007/978‑3‑642‑20192‑9

Cortes, C. & Vapnik, V. (1995). Support‑Vector 
Networks. Machine Learning, 20(3), 273–297. 
https://doi.org/10.1023/A:1022627411411

Grandvalet, Y., Mariéthoz, J., & Bengio, S. 
(2005). Interpretation of SVMs with an Application 
to Unbalanced Classification. Advances in Neural 
Information Processing Systems N° 18. 
https://papers.nips.cc/paper/2763‑a‑probabilistic‑ 
interpretation‑of‑svms‑with‑an‑application‑to‑ 
unbalanced‑classification.pdf

Groves, T. & Rothenberg, T. (1969). A note on the 
expected value of an inverse matrix. Biometrika, 
56(3), 690–691. 
https://doi.org/10.1093/biomet/56.3.690

Hastie, T., Tibshirani, R. & Friedman, J. (2009). 
The Elements of Statistical Learning. New York: 
Springer Verlag.
https://doi.org/10.1007/978‑0‑387‑84858‑7

Hebb, D. O. (1949). The organization of behavior. 
New York: Wiley.
https://doi.org/10.1002/1097‑4679(195007)6:3<307:: 
AID‑JCLP2270060338>3.0.CO;2‑K

James, G., D. Witten, T. Hastie, & Tibshirani, 
R. (2013). An Introduction to Statistical Learning. 
Springer Texts in Statistics 103. 
https://doi.org/10.1007/978‑1‑4614‑7138‑7

Khashman, A. (2011). Credit risk evaluation using 
neural networks: Emotional versus conventional 
models. Applied Soft Computing, 11(8), 5477–5484. 
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2011.05.011

Kolda, T. G. & Bader, B. W. (2009). Tensor Decom‑
positions and Applications. SIAM Review, 51(3), 
455–500.
https://doi.org/10.1137/07070111X

Kuhn, M. & Johnson, K. (2013). Applied Predic
tive Modeling. New York: Springer Verlag. 
https://doi.org/10.1007/978‑1‑4614‑6849‑3

BIBLIOGRAPHIE

https://doi.org/10.1215/00182702-2009-064
https://doi.org/10.1016/0378-4266(94)90007-8
https://doi.org/10.2307/2937954
https://doi.org/10.1108/IJM-02-2016-0043
https://doi.org/10.1017/CBO9781139060035.008
https://doi.org/10.3982/ECTA9626
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2012.07.051
https://www.stat.wisc.edu/~loh/treeprogs/guide/wires11.pdf
https://www.stat.wisc.edu/~loh/treeprogs/guide/wires11.pdf
https://doi.org/10.1214/ss/1009213726
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324
https://doi.org/10.1007/978-3-642-20192-9
https://doi.org/10.1023/A:1022627411411
https://papers.nips.cc/paper/2763-a-probabilistic-interpretation-of-svms-with-an-application-to-unbalanced-classification.pdf
https://papers.nips.cc/paper/2763-a-probabilistic-interpretation-of-svms-with-an-application-to-unbalanced-classification.pdf
https://papers.nips.cc/paper/2763-a-probabilistic-interpretation-of-svms-with-an-application-to-unbalanced-classification.pdf
https://doi.org/10.1093/biomet/56.3.690
https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7
https://doi.org/10.1002/1097-4679(195007)6:3<307::AID-JCLP2270060338>3.0.CO;2-K
https://doi.org/10.1002/1097-4679(195007)6:3<307::AID-JCLP2270060338>3.0.CO;2-K
https://doi.org/10.1007/978-1-4614-7138-7
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2011.05.011
https://doi.org/10.1137/07070111X
https://doi.org/10.1007/978-1-4614-6849-3


ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018 177

Économétrie et Machine Learning

Landis, J. R. & Koch, G.G. (1977). The Measure‑
ment of Observer Agreement for Categorical Data. 
Biometrics, 33(1), 159–174.
https://doi.org/10.2307/2529310

LeCun, Y., Bengio, Y. & Hinton, G. (2015). Deep 
learning. Nature, 521, 436–444.
https://doi.org/10.1038/nature14539

Leeb, H. (2008). Evaluation and selection of models 
for out‑of‑sample prediction when the sample size 
is small relative to the complexity of the data‑ 
generating process. Bernoulli, 14(3), 661–690. 
https://doi.org/10.3150/08‑BEJ127

Lemieux, T. (2006). The “Mincer Equation” Thirty 
Years After Schooling, Experience, and Earnings. 
In: Grossbard, S. (Ed.), Jacob Mincer: A Pioneer 
of Modern Labor Economics, pp. 127–145. Boston, 
MA: Springer Verlag.
https://doi.org/10.1007/0‑387‑29175‑X_11

Lin, H. W., Tegmark, M. & Rolnick, D. (2016). 
Why does deep and cheap learning work so well? 
https://arxiv.org/abs/1608.08225

Mincer, J. (1974). Schooling, Experience and Ear‑
nings. New York: NBER.
https://www.nber.org/books/minc74‑1

Morgan, J. N. & Sonquist, J. A. (1963). Problems 
in the Analysis of Survey Data, and a Proposal. 
Journal of the American Statistical Association, 
58(302), 415–434.
https://doi.org/10.1080/01621459.1963.10500855

Morgan, M. S. (1990). The history of econometric 
ideas. Cambridge, UK: Cambridge University Press.

Murphy, K. M. & Welch, F. (1990). Empirical 
Age‑Earnings Profiles. Journal of Labor Econo
mics, 8(2), 202–229.
https://doi.org/10.1086/298220

Nisbet, R., Elder, J. & Miner, G. (2011). Hand
book of Statistical Analysis and Data Mining Appli
cations. New York: Academic Press.

Portnoy, S. (1988). Asymptotic Behavior of Like‑
lihood Methods for Exponential Families when the 
Number of Parameters Tends to Infinity. Annals of 
Statistics, 16(1), 356–366.
https://doi.org/10.1214/aos/1176350710

Quinlan, J. R. (1986). Induction of decision trees. 
Machine Learning, 1(1), 81–106. 
https://doi.org/10.1007/BF00116251

Rosenblatt, F. (1958). The perceptron: A proba‑
bilistic model for information storage and organi‑
zation in the brain. Psychological Review, 65(6), 
386–408. 
https://doi.org/10.1037/h0042519

Samuel, A. (1959). Some Studies in Machine Lear‑
ning Using the Game of Checkers. IBM Journal of 
Research and Development, 3(3), 210–229. 
https://doi.org/10.1147/rd.33.0210

Shalev‑Shwartz, S. & Ben‑David, S. (2014). 
Understanding Machine Learning: From Theory to 
Algorithms. Cambridge, UK: Cambridge University 
Press.

Shapire, R. E. & Freund, Y. (2012). Boosting. Fon
dations and Algorithms. Cambridge, A MIT Press. 

Tam, K. Y. & Kiang, M. Y. (1992). Managerial 
applications of neural networks: The case of bank 
failure predictions. Management Science, 38, 
926–947.
https://doi.org/10.1287/mnsc.38.7.926

Tufféry, S. (2001). Data Mining and Statistics for 
Decision Making. Hoboken, NJ: Wiley.

Varian, H. R. (2014). Big Data: New Tricks for Eco‑
nometrics. Journal of Economic Perspectives, 28(2), 
3–28.
https://doi.org/10.1257/jep.28.2.3

Vert, J. P. (2017). Machine learning in computatio‑
nal biology. Cours à l’Ensae ParisTech.
http://members.cbio.mines‑paristech.fr/~jvert/
teaching/

Widrow, B. & Hoff, M. E. Jr. (1960). Adaptive 
Switching Circuits. IRE WESCON Convention 
Record, 4, 96–104. 
https://apps.dtic.mil/dtic/tr/fulltext/u2/241531.pdf

Zinkevich M. A., Weimer, M., Smola, A. & Li, L. 
(2010). Parallelized Stochastic Gradient Descent. 
Advances in neural information processing systems 
23, 2595–2603.
https://papers.nips.cc/paper/4006‑parallelized‑ 
stochastic‑gradient‑descent.pdf

https://doi.org/10.2307/2529310
https://doi.org/10.1038/nature14539
https://doi.org/10.3150/08-BEJ127
https://doi.org/10.1007/0-387-29175-X_11
https://arxiv.org/abs/1608.08225
https://www.nber.org/books/minc74-1
https://doi.org/10.1080/01621459.1963.10500855
https://doi.org/10.1086/298220
https://doi.org/10.1214/aos/1176350710
https://doi.org/10.1007/BF00116251
https://doi.org/10.1037/h0042519
https://doi.org/10.1147/rd.33.0210
https://doi.org/10.1287/mnsc.38.7.926
https://doi.org/10.1257/jep.28.2.3
http://members.cbio.mines-paristech.fr/~jvert/teaching/
http://members.cbio.mines-paristech.fr/~jvert/teaching/
https://apps.dtic.mil/dtic/tr/fulltext/u2/241531.pdf
https://papers.nips.cc/paper/4006-parallelized-stochastic-gradient-descent.pdf
https://papers.nips.cc/paper/4006-parallelized-stochastic-gradient-descent.pdf




179ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505‑506, 2018

Données numériques de masse, « données citoyennes »  
et confiance dans la statistique publique

Citizen Data and Trust in Official Statistics
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Résumé – Des smartphones, compteurs, réfrigérateurs, des automobiles aux plateformes Internet, 
les données issues des technologies numériques et les citoyens sont indissociables. Au‑delà des ques‑
tions politiques et éthiques sur le respect de la vie privée, la confidentialité et la protection des don‑
nées, cela implique de repenser les relations avec le public dans la production de données statistiques 
si l’on veut que les citoyens leur fassent confiance. Nous esquissons une approche qui implique la 
co‑production de données, avec des citoyens comme partenaires de la production statistique, de la 
conception de plateformes de production de données à leur interprétation et leur l’analyse. Si des 
questions sur la qualité et la fiabilité des données méritent d’être posées, nous estimons que la co‑ 
production a le potentiel d’atténuer les problèmes associés à la ré‑utilisation de données massives à 
des fins statistiques. Nous avançons que, dans une période en proie aux « faits alternatifs », ce qui 
fonde la légitimité d’un savoir et d’une expertise fait l’objet de controverses et de confrontations poli‑
tiques non négligeables, imposant de dépasser la défense des pratiques existantes pour en inventer de 
nouvelles. Dans ce contexte, nous estimons que l’avenir des statistiques publiques repose non seule‑
ment sur des données et des méthodes inédites, mais aussi sur la mobilisation des possibilités offertes 
par les technologies numériques pour établir de nouvelles relations avec le public.

Abstract – From smartphones, meters, fridges and cars to internet platforms, the data of digital tech‑
nologies are the data of citizens. In addition to raising political and ethical issues of privacy, confi‑
dentiality and data protection, this calls for rethinking relations to citizens in the production of data 
for statistics if they are to be trusted by citizens. We outline an approach that involves co‑producing 
data, with citizens as partners of statistical production, from the design of a data production platform 
to the interpretation and analysis of data. While raising issues such as data quality and reliability, we 
argue co‑production can potentially mitigate problems associated with the re‑purposing of Big Data. 
We argue that in a time of “alternative facts”, what constitutes legitimate knowledge and expertise 
are major political sites of contention and struggle and require going beyond defending existing 
practices towards inventing new ones. In this context, we argue that the future of official statistics 
not only depends on inventing new data sources and methods but also mobilising the possibilities of 
digital technologies to establish new relations with citizens. 
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Depuis maintenant environ cinq ans, les ins‑
tituts nationaux de statistique (INS) mènent 

des expériences sur le potentiel d’exploitation 
dans le cadre de l’élaboration de la statistique 
publique des données massives générées par 
diverses technologies numériques. Ces expé‑
riences ont permis d’identifier plusieurs sujets 
de préoccupation, tels que l’accès aux données, 
la propriété des données, le respect de la vie  
privée et de l’éthique, la représentativité des 
données, la qualité des données, et ainsi de suite. 
Comme l’indique un rapport du groupe de tra‑
vail de l’UNECE sur la confidentialité des Big 
Data (UNECE, 2014), les préoccupations tra‑
duisent notamment des risques d’atteinte à la 
réputation et à l’image publique des INS qui 
ont recours aux sources de données massives. 
Le rapport en question fait la synthèse d’un 
certain nombre de stratégies visant à atténuer 
ces risques, parmi lesquelles : appliquer des  
principes d’éthique au moyen de dispositifs de 
redevabilité et de consentement éclairé ; mettre 
en place des contrôles de conformité rigoureux ; 
élaborer des systèmes de veille pour le suivi des 
menaces réputationnelles ; assurer la transpa‑
rence et la compréhension, en communiquant 
clairement avec les parties prenantes sur l’usage 
des données et en organisant des discussions 
avec le public ; et concevoir un plan de com‑
munication de crise. Ce même rapport fait aussi 
valoir, à l’instar de rapports d’autres organismes 
internationaux, tels que celui du groupe de tra‑
vail d’Eurostat sur le Big Data, que réutiliser 
les données de masse, au‑delà des défis tech‑
niques, peut également miner la confiance des 
citoyens dans la manière dont les INS génèrent 
les données et produisent la statistique publique. 
Des défis semblables émergent lorsque les INS 
entreprennent de réutiliser des données admi‑
nistratives, ce qui présente là aussi des enjeux  
techniques, mais suscite également, du moins 
pour certains instituts nationaux, des inquiétudes 
au niveau du partage, de l’appariement et de 
l’utilisation de données pour une finalité autre 
que celle prévue initialement.

Bien entendu, la question de la confiance du 
grand public dans la statistique publique ne 
date pas d’hier. Si elle préoccupe aussi d’autres 
parties prenantes, notamment les ministères, les 
organismes gouvernementaux, les médias, les 
universités et d’autres organismes de recherche 
publics ou privés qui s’appuient sur la statis‑
tique publique, c’est la confiance des citoyens 
qui nous intéresse ici. L’histoire des méthodes 
établies de production de statistique sociale et 
de population, telles que les questionnaires de 
recensement ou d’enquêtes, les carnets d’emploi 

du temps, montre que s’attacher la confiance 
des citoyens dans la manière dont les données 
sont générées et utilisées dans la statistique 
publique a nécessité des pratiques élaborées. 
Avec des pratiques telles que la mobilisation de 
groupes de réflexion, les questionnaires pilotes 
et la consultation d’organismes de la société 
civile sur les problématiques de consentement, 
de protection des données, de confidentialité, 
d’impartialité et de normes professionnelles, 
les INS se sont attachés à gagner la confiance 
des citoyens (Struijs et al., 2014). Vue sous cet 
angle, la confiance est le produit non pas d’une, 
mais de maintes pratiques qui concourent à la 
fiabilité de la statistique publique.

Les Big Data n’étant pas produites par les admi‑
nistrations publiques mais par des entreprises 
privées, comme les propriétaires de plateformes, 
leur exploitation éventuelle à des fins statistiques 
est susceptible de mettre à mal ces pratiques et la 
confiance qu’elles ont su relativement bien éta‑
blir. Comme certains statisticiens l’ont observé, 
« les implications de l’utilisation des Big Data 
sur la perception d’un INS par le grand public 
sont de la plus haute importance, du fait de leur 
impact direct sur la confiance dans la statistique 
publique » (Struijs et al., 2014). Alors que Struijs 
et al. affirment qu’il est possible d’atténuer ces 
risques en adoptant d’autres pratiques, comme 
« faire preuve de transparence quant à la nature 
et au mode d’utilisation des sources des Big 
Data », nous envisageons les insuffisances d’une 
telle approche, sans pour autant en contester la 
nécessité, à la lumière d’un autre enjeu de taille : 
l’idée que la réutilisation des données massives 
à des fins de statistique publique marque une 
rupture et une distanciation dans la relation entre 
les INS et les citoyens. Bien qu’imparfaites, les 
méthodes traditionnelles de collecte impliquent 
peu ou prou un rapport direct entre les INS et 
les citoyens, qui ancre les données dans la réali‑
sation collective et le bien commun. Ce rapport 
permet au public une relative identification à 
ces données, par exemple, lorsque les enquê‑
tés transmettent leurs connaissances et leurs  
expériences en répondant à des questions. Il 
contribue par la suite, selon notre hypothèse, à 
asseoir la confiance dans la statistique publique 
et la légitimité de celle‑ci.

Cette proposition a été initialement formu‑
lée dans le cadre du projet « Socialising Big 
Data » (socialisation des données massives), qui  
comprenait des ateliers collaboratifs avec des  
statisticiens nationaux et internationaux et a 
débouché sur un projet de cadre social pour 
les Big Data (Ruppert et al., 2015). Ce cadre 
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proposait des modèles d’appropriation sociale 
privilégiant les possibilités de partage, de colla‑
boration et de coopération, et appréhendant les 
Big Data plutôt comme une ressource sociale 
et collective que privée. L’approche que nous 
exposons dans le présent article repose sur l’am‑
bition de développer le concept de « données 
citoyennes » dans une logique de rattachement 
et d’appropriation sociale fondant de nouvelles 
relations avec des citoyens co‑producteurs de 
données pour la statistique publique, et non pas 
sujets de plus en plus éloignés dont il faut gérer 
les perceptions et la confiance.

Comprendre ces nouvelles relations nous 
semble crucial à double titre. Tout d’abord, aux 
antipodes de certains usages qui définissent les  
données citoyennes comme des données concer‑
nant les citoyens, notre conception admet que 
les Big Data et les citoyens ne font qu’un : les  
données issues des technologies numériques 
sont les données des citoyens. Ensuite, des rela‑
tions impliquant une participation plus directe 
du public sont nécessaires pour remédier à une 
autre conséquence de la distanciation, née de 
la réutilisation de données que génèrent par 
exemple les médias sociaux, les téléphones 
mobiles et les navigateurs Internet : le risque d’un 
écart grandissant entre les actions, les repères 
et les expériences des citoyens et les modes de  
catégorisation, d’inclusion et d’exclusion corres‑
pondants en termes statistiques, l’interprétation 
de ces données et l’identification des citoyens 
avec les statistiques obtenues1. Nous qualifions 
de « grandissant » ce risque d’écart, car cet écart 
n’est  pas entièrement nouveau, ni l’apanage du 
Big Data2. L’ancien Directeur général d’Eurostat,  
Walter Radermacher, a évoqué plus générale‑
ment un écart entre les expériences des citoyens 
et la statistique publique, appellant une « statis‑
tique subjective »3. Ce faisant, il avait souligné 
la nécessité d’un débat plus démocratique entre 
les citoyens et les producteurs et propriétaires 
de données pour aboutir à une « compréhension 
différenciée et plus subjective de notre monde »,  
plutôt que de voir « des technocrates et des poli‑
ticiens se réunir à huis clos et faire face aux 
ci toyens a posteriori »4. S’agissant de notre 
concept de « données citoyennes », cela exige 
des processus de co‑production qui impliquent 
de produire les données nécessaires à l’élabo‑
ration de la statistique publique moyennant des 
relations directes avec les citoyens.

Les arguments aboutissant à notre concept de 
données citoyennes sont le fruit d’un travail eth‑
nographique de terrain de plusieurs années mené 
avec des INS et deux organismes statistiques 

internationaux (voir encadré et Grommé et al., 
2017). Cette recherche avait conduit à identifier 
quatre principes de « données citoyennes », sur 
la base de sujets de préoccupations exprimés par 
les statisticiens dans le cadre de notre travail de 
terrain. Nous considérons ces principes comme 
des sujets de préoccupation pour deux raisons. 
Tout d’abord, pour leur reconnaître la qualité 
de normativités qui influencent et orientent 
l’action des statisticiens et le déve loppement 
de solutions pratiques (Boltanski & Chiapello, 
2007). Ensuite, pour entreprendre une critique 
qui n’écarte pas les concepts des statisticiens, 
mais s’intéresse en premier lieu à la manière 
dont ces derniers conçoivent et définissent les 
concepts, avant d’envisager leur redéfinition 
(Latour, 2004). En d’autres termes, prendre en 
compte les préoccupations, et les suppositions, 
exprimées par les statisticiens ne signifie pas les 
partager, mais repenser ces préoccupations. Les 
quatre sujets de préoccupation qui nous sont 
apparus particulièrement importants par rap‑
port à notre concept de données citoyennes sont 
l’expérimentalisme, les sciences participatives, 
les statistiques intelligentes et la protection de 
la vie privée dès la conception. Dans la section 
suivante de cet article, nous présentons chacune 
de ces préoccupations, en nous appuyant sur un 
ensemble de publications dans le domaine des 
sciences sociales pour les redéfinir, puis nous 
les présentons sous forme de principes des don‑
nées citoyennes. Au cœur de notre redéfinition, 
l’idée que l’avenir de la statistique publique 
ne repose pas seulement sur l’exploitation des 
nouvelles technologies numériques, sources de 
données et invention de méthodes, mais égale‑
ment sur l’instauration d’une nouvelle relation 
au citoyen (Ruppert, 2018). 1234

Les réflexions développées ici sur le concept 
de données citoyennes s’adressent principa‑
lement aux statisticiens, mais également aux  
chercheurs en sciences sociales, pour trois rai‑
sons principales. La première, c’est que nous 

1. Par exemple, les expériences s’appuyant sur les données de télépho-
nie mobile pour modéliser la mobilité se heurtent à des obstacles dans 
leurs efforts pour interpréter la signification des schémas de déplacement. 
2. Nous sommes conscients que les questions de représentation affectent 
également les méthodes statistiques établies. Le produit intérieur brut, par 
exemple, constitue l’une de ces statistiques publiques faisant vivement 
débat. L’économiste Joseph Stiglitz, de l’Université de Columbia, dénonce 
la « fétichisation » avérée du PIB en tant qu’indicateur « roi » de la perfor-
mance d’une économie nationale, en dépit de ses insuffisances (Stiglitz et 
al., 2009). Par conséquent, Fleurbaey (2009) suggère d’aller « au-delà du 
PIB » et préconise d’autres approches, y compris les évolutions récentes 
en matière d’analyse de la durabilité, le bonheur et la théorie du choix 
social et du partage équitable, ainsi que les études sur le bien-être social. 
Les indicateurs sur l’emploi se sont vu opposer des arguments similaires, 
s’agissant notamment des personnes occupant des formes d’emploi irré-
gulier (cf. Hussmanns, 2004).
3. Notes de terrain, Eurostat Agility Conference, novembre 2016. 
4. Notes de terrain, Eurostat Agility Conference, novembre 2016.
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mobilisons des concepts et des perspectives des 
sciences sociales pour aborder les sujets de pré‑
occupation exprimés par les statisticiens. Nous 
contribuons ainsi, de manière plus globale, aux 
méthodes de recherche en sciences sociales. 
La deuxième raison, c’est que le concept de 
données citoyennes et les principes qui s’y rat‑
tachent valent également pour les débats sur les 
méthodes de recherche s’appuyant sur les tech‑
nologies numériques et les sources de Big Data 
qui animent le champ des sciences sociales. 
Autrement dit, si les problématiques et les objec‑
tifs de la recherche en sciences sociales diffèrent, 
la relation au citoyen dans le cadre de la produc‑
tion des savoirs relève d’une préoccupation par‑
tagée. La troisième, reflétée dans notre démarche 
de recherche qui comportait des ateliers avec 
des statisticiens, est qu’un concept de données 
citoyennes appelle des collaborations expéri‑
mentales non seulement avec les citoyens, mais 
également entre spécialistes des sciences sociales 
et statisticiens. 

L’expérimentalisme

L’expérimentalisme est le premier sujet de préoc‑
cupation rencontré dans le cadre de notre travail 
de terrain. Pour les organismes gouvernemen‑
taux et les entreprises, l’expérimentation fait 
partie intégrante de l’innovation. La statistique 
publique en est une bonne illustration, comme 
l’atteste le développement de laboratoires d’inno‑
vation, de sandboxes, hackathons et de projets de 

recherche exploratoire5. Pour les statisticiens, les  
expérimentations faisant appel aux nouvelles 
technologies numériques et aux Big Data sont un 
moyen de développer des modes de pensée, des 
techniques et des compétences inédits en matière 
de production de statistique publique. En outre, 
diverses composantes du champ des sciences 
sociales se tournent vers l’expérimentalisme. 
Toutefois, le choix de l’expérimentation comme 
méthode pour ouvrir l’expertise scientifique et 
technologique à différents acteurs dans l’optique 
de générer de nouveaux modes de pensée est, lui, 
relativement récent. Dans des domaines aussi dif‑
férents que la conception de fauteuils roulants, 
les Big Data ou la biologie synthétique, les spé‑
cialistes en sciences sociales ont adopté l’expé‑
rimentalisme pour créer de nouveaux espaces 
de formulation des problèmes, collaborer avec 
différents acteurs et étudier différents scénarios56. 
En d’autres termes, un postulat majeur est que les 
modes expérimentaux de collaboration sont de 
nature à engendrer de nouveaux modes de pensée.

Globalement, on distingue deux modèles per‑
mettant aux expériences collaboratives d’y pré‑
tendre. Le premier consiste en diverses formes 
de participation visant à atteindre un certain 
degré de démocratisation, en ouvrant au public 
l’accès aux débats scientifiques et techniques et 
aux processus (Marres, 2012). Le second repose 

5. Voir, par exemple, les statistiques expérimentales produites par 
Eurostat : http://ec.europa.eu/eurostat/web/experimental-statistics/.
6. Pour ces trois exemples, voir : https://entornoalasilla.wordpress.com/
english/ ; Ruppert et al. (2015) ; et http://www.anthropos-lab.net/about.

Encadré – Le projet de recherche

Notre concept de « données citoyennes » est le fruit de 
plusieurs années d’un travail ethnographique mené sur le 
terrain auprès de cinq INS et de deux organisations statis‑
tiques internationales, qui a consisté à savoir observer 
des conférences et des réunions, faire le suivi et l’analyse 
de publications, mener des interviews et échanger avec 
des statisticiens. Plus précisément, cet article s’appuie 
sur un document de travail ARITHMUS de Grommé et al. 
(2017) et en résume les points clés. ARITHMUS (Peopling 
Europe : How data make a people), un projet financé 
par l’ERC (European Research Council), a débuté en 
2014 avec une équipe de 6 chercheurs : Evelyn Ruppert 
(directrice du projet), Baki Cakici, Francisca Grommé, 
Stephan Scheel et Funda Ustek‑Spilda (chercheurs post‑ 
doctorants), et Ville Takala (doctorante).

Nous avons suivi les pratiques de travail de cinq INS 
(Office for National Statistics du Royaume‑Uni, Statistics 
Netherlands, Statistics Estonia, l’institut statistique de 
Turquie et Statistics Finland) et de deux organisations inter‑
nationales (Eurostat et UNECE). Entre autres, nous avons 

notamment suivi les débats des statisticiens à propos des 
expérimentations menées sur les technologies numériques 
et les Big Data, et leur incidence sur la statistique publique. 
Sur la base de ce travail de terrain, nous avons organisé 
deux ateliers avec un groupe consultatif de statisticiens pour 
échanger sur certaines de nos analyses, comme l’évolution 
du rapport entre les INS et les citoyens avec ces nouvelles 
technologies et les sources de données massives. Cela a 
débouché sur un document de travail synthétisant certains 
des arguments développés dans cet article, et introduit le 
concept de données citoyennes, qui a été examiné dans le 
cadre du groupe consultatif (cf. Grommé et al., 2017). Cet 
examen a abouti à un atelier collaboratif avec ce groupe et 
un groupe élargi de statisticiens, de chercheurs universi‑
taires et de concepteurs d’information, portant sur l’élabora‑
tion de principes de conception pour la co‑production d’une 
application de données citoyennes. Plutôt que de syn‑
thétiser le matériau empirique issu de notre ethnographie 
et des ateliers, notre ambition est ici d’expliciter la notion de 
données citoyennes que nous avons développée dans le 
prolongement de cette recherche.

http://ec.europa.eu/eurostat/web/experimental-statistics/
https://entornoalasilla.wordpress.com/english/
https://entornoalasilla.wordpress.com/english/
http://anthropos-lab.net/about.html
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sur l’expérimentation collaborative dans l’op‑
tique de développer et d’explorer de nouvelles 
formulations de problèmes, de transcender des 
modes de raisonnement solidement ancrés, de 
bousculer les hiérarchies existantes et d’exami‑
ner de façon critique le processus de création 
des savoirs (Rabinow & Bennett, 2012). C’est le 
modèle du « collaboratoire » (ou co‑ laboratoire), 
selon lequel les participants explorent un thème 
en commun. Le projet « Socialising Big Data » 
précédemment mentionné a fait usage de ce 
modèle en animant des ateliers et des discussions 
avec des statisticiens, des chercheurs en géno‑
mique et des ingénieurs en gestion des déchets de 
divers pays pour définir et éla borer des concepts 
partagés permettant d’appréhender les Big Data 
(Ruppert et al., 2015). Autre forme de collabora‑
tion : co‑produire une « chose » – soit un produit 
fini tangible –, au travers de laquelle les collabo‑
rateurs explorent et développent en pratique des 
concepts et des problématiques qu’ils partagent. 
Travailler à un produit commun permet « une 
disponibi lité expérimentale des problématiques 
dans une mesure telle que le « possible » devient 
tangible, façonnable et accessible » (Binder et al., 
2015, p. 12). Du point de vue méthodologique, 
cela oblige les participants à préciser les futurs 
modes de travail (Muniesa & Linhardt, 2011). 
En général, l’étude sociale des sciences nous 
enseigne que les expériences collaboratives de ce 
type exigent aussi de redessiner les relations entre 
participants, technologies et savoirs. Il s’agit là, 
par ailleurs, d’un des principes de ce qu’il est 
convenu d’appeler dans le champ des sciences 
sociales et humaines « la recherche fondée sur la 
pratique », qui implique, en dehors du texte et de 
la parole, un rapprochement entre les participants 
et les compétences, les matériaux, les tâches 
mineures et le travail de tous les jours inhérents 
à la fabrication des choses (Jungnickel, 2017). 
Fabriquer des choses, plutôt que les décomposer 
ou les défaire, nécessite de se mêler étroitement 
aux différents participants et peut enrichir la com‑
préhension des compétences, des relations et des 
infrastructures qui composent un produit fini.

L’expérimentalisme est tout particulièrement 
perçu comme une approche fondamentale 
face à l’incertitude et au changement. À titre 
d’exemple, dans un article portant sur la col‑
laboration entre universitaires, agriculteurs et  
écologistes, Waterton et Tsouvalis (2015, p. 477) 
se posent la question de savoir comment « la 
politique de la nature peut s’envisager dans une 
ère consciente de la complexité, de la contin‑
gence et de la relationnalité du monde ». Ils ana‑
lysent une collaboration entre eux‑mêmes, en 
leur qua lité de spécialistes en sciences sociales, 

et des experts environnementaux, ainsi que des 
agriculteurs. Dans le cadre de leur expérience, 
la recherche partagée a amené des questions 
sur la manière d’appréhender la pollution de 
l’eau : causes isolées ou bien rapports ou anté‑
cédents socio‑techniques au sens large ? Ils ont 
ainsi adopté un programme d’expérimentation 
qui conçoit la production des savoirs comme 
nécessitant des « forums hybrides » (Callon 
et al., 2011) ou des « nouveaux collectifs » 
(Latour, 2006), au sein desquels les participants 
s’engagent de manière réflexive dans la recons‑
truction des relations, des histoires et des parties 
prenantes impliquées dans une problématique. 
L’incertitude n’est pas quelque chose qui appelle 
une résolution, mais plutôt une reconnaissance 
et un apprivoisement dans le cadre d’un proces‑
sus collectif continu de production des savoirs. 
Dans la pratique, il s’agit d’une approche bien‑
veillante et prudente dite « care‑full » (Grommé, 
2015) qui implique : l’exercice de responsabili‑
tés pour le suivi et la documentation de ce qui 
est (inévitablement) inclus et exclu ; d’éviter 
les ambiguïtés quant aux modalités d’évalua‑
tion en précisant de façon explicite comment les 
résultats sont évalués ; d’admettre qu’un échec 
s’explique vraisemblablement par une myriade 
de facteurs ; et de comprendre que les valeurs 
sont indissociables des faits. « Care‑full » ne 
renvoie donc pas uniquement à une approche 
prudente, mais aussi à la reconnaissance du fait 
que les expérimentations remodèlent continuel‑
lement les relations et en redistribuent les effets 
de manière parfois inattendue.

En tant que principe des données citoyennes, 
l’expérimentalisme fait donc non seulement 
appel à l’expérimentation, mais également à la 
collaboration pour ouvrir les modes de pensée 
et la production des savoirs à l’influence et à 
la réflexion d’autrui et, ce faisant, imaginer et 
réfléchir à des alternatives et des possibilités 
(Stengers, 2010). Il impose de rendre compte 
et de répondre des procédures et des pratiques 
relatives aux expériences. Enfin, il signifie être 
réceptif à une organisation potentiellement 
différente des relations entre les divers parti‑
cipants associés à la construction des savoirs. 
Dans la perspective de nouvelles relations entre 
les citoyens et les INS qui est la nôtre, l’expé‑
rimentalisme implique donc des formes actives 
et ouvertes de participation et d’influence. Nous 
approfondissons cette idée avec un deuxième 
principe, celui de la « science citoyenne », pour 
explorer comment les relations entre les INS et 
les citoyens dans le cadre l’élaboration des don‑
nées et des statistiques officielles pourraient être 
redéfinies plus avant.
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En matière de production de données, cer‑
tains organismes statistiques ont commencé 
à expérimenter des modèles de participation 
citoyenne. Ces modèles s’inspirent souvent de 
conceptions des sciences participatives, dont 
nous ferons ici un bref examen avant d’envi‑
sager leur possible redéfinition. À l’inverse des 
approches traditionnelles qui considèrent géné‑
ralement les citoyens comme de simples répon‑
dants, divers modèles de sciences participatives 
voient en eux non seulement des sujets d’étude, 
mais aussi des acteurs de la production de don‑
nées. S’agissant de l’élaboration de données, 
les définitions et les interprétations relatives 
aux sciences participatives et aux modalités 
de participation citoyenne ne manquent pas. 
La Commission européenne, par exemple, 
les définit comme la « production de connais‑
sances hors du cadre scientifique professionnel, 
souvent désignée par connaissances générales, 
locales ou traditionnelles » (Commission euro‑
péenne, 2013, p. 5). Goodchild (2007) utilise 
cette dénomination pour décrire les communau‑
tés ou les réseaux citoyens qui interviennent en 
tant qu’observateurs dans un domaine scien‑
tifique quelconque. C’est la définition la plus 
communément acceptée, comme l’atteste en 
particulier l’importante dynamique enregistrée 
par les sciences participatives dans le domaine 
des sciences naturelles ces dernières années 
(Kullenberg & Kasperowski, 2016, p. 2). Cela  
dit, la pratique consistant à associer des 
membres du public à la collecte et à la trans‑
mission de données à des fins scientifiques date 
au moins des années 1960, bien qu’il ait fallu 
attendre les années 1990 pour que le terme en 
lui‑même entre dans l’usage (ibid.)7.

Une variante de cette approche fait intervenir 
les citoyens non seulement en qualité d’observa‑
teurs, mais également en tant que co‑producteurs  
ou producteurs de données et d’études scienti‑
fiques traduisant leurs propres préoccupations,  
besoins et interrogations. Cette variante com‑
prend des approches locales et militantes que 
l’on désigne par « audit communautaire », 
« science civique », « surveillance environ‑
nementale communautaire », « sciences de la 
rue », « épidémiologie populaire », « sciences 
ci toyennes » et « science do‑it‑yourself » 
(Kullenberg & Kasperowski, 2016, p. 2). Ces 
approches accueillent aussi bien les citoyens en 
quête d’alliances étroites avec les établissements 
scientifiques et les centres de connaissance 
que les citoyens participant à la production de  
savoirs indépendants aux côtés de scientifiques.

La participation des citoyens à la production de 
données scientifiques répond à des objectifs mul‑
tiples, allant de la documentation des préoccu‑
pations sur les questions environnementales à la 
création de cartes d’archives de sites historiques 
locaux, ou encore à la transcription de textes 
des contemporains de Shakespeare78. Goodchild 
(2007) laisse entendre que les personnes qui 
participent et partagent des informations sur 
Internet en général sont plus disposées à com‑
muniquer volontairement des renseignements 
géographiques et à contribuer aux initiatives de 
collecte de données type « OpenStreetMap ». 
Sur cette base, il fait valoir que deux types d’in‑
dividus sont susceptibles de participer : ceux qui 
cherchent à faire leur auto‑promotion et commu‑
niquent sciemment des renseignements person‑
nels sur Internet afin de les rendre « accessibles 
à des amis et des relations, indépendamment du 
fait qu’ils deviennent alors accessibles à tous ; 
et ceux qui recherchent la satisfaction person‑
nelle que procure la transmission d’informations 
anonymes et l’apparition de celles‑ci au sein 
d’une mosaïque de contributions collectives en  
devenir » (Goodchild, 2007, p. 219).

Sheila Jasanoff (2003, pp. 235–236) remarque 
que les modèles des sciences participatives 
peuvent faciliter une interaction fructueuse 
entre les décideurs, les experts scientifiques, les 
entreprises et l’opinion publique. Elle soutient 
que la pression pour la responsabilisation des 
experts dans la prise de décisions est manifeste 
dans la revendication de transparence accrue et 
de participation plus large. Toutefois, les initia‑
tives participatives ne peuvent prétendre assurer 
seules la gouvernance démocratique et représen‑
tative des sciences et de la technologie. Jasanoff 
souligne que les États modernes ont focalisé leur 
attention sur l’amélioration des « technologies 
de l’hubris », conçues pour faciliter la gestion et 
le contrôle en faisant peu de cas de l’incertitude, 
des objections politiques et des complexités 
imprévues de la vie quoti dienne (ibid., p. 238). 
Ce n’est pas seulement la connaissance qui fait 
défaut, mais les moyens de faire intervenir des 
méthodes, et des processus incertains et incon‑
nus, dans la dynamique du débat démocratique 
(ibid., pp. 239–240). C’est pourquoi Jasanoff 
met en avant les sciences participatives comme 
modèle possible de concertation démocratique 
entre les différentes parties prenantes de la pro‑
duction scientifique. Ainsi, on peut considérer 

7. Certains chercheurs incluent dans cette définition le recensement 
annuel des oiseaux de Noël de la National Audubon Society du début des 
années 1900, à l’occasion duquel des citoyens ont participé à l’observa-
tion et au comptage des espèces aviaires.
8. Certains de ces exemples sont documentés sur www.zooniverse.org.

http://www.zooniverse.org


ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018 185

Données numériques de masse, « données citoyennes » et confiance dans la statistique publique 

les sciences participatives comme des « tech‑
nologies de l’humilité », autrement dit, des 
technologies sociales (en ita lique dans le texte 
original) qui impliquent des relations entre les 
administrations, les décideurs, les experts et 
les citoyens au niveau de la gestion des tech‑
nologies pour « évaluer l’inconnu et l’incertain, 
des “évaluations modestes” » qui mobilisent les 
citoyens en tant qu’agents actifs de la connais‑
sance, des idées et de la mémoire (ibid., p. 243).

L’une des préoccupations sur le rôle des non‑ 
scientifiques dans la production savante concerne 
les implications vis‑à‑vis de principes scienti‑
fiques établis9. Cependant, comme le démontre 
Goodchild (2007), bien que les sciences par‑
ticipatives ne répondent pas toujours, stricto 
sensu, aux critères scientifiques en soi, elles 
peuvent ouvrir la voie à de nouveaux modes de 
pensée et d’appréhension des données. C’est 
particulière ment pertinent pour les pratiques de  
démocratisation qui appellent différentes 
formes de raisonnement, comme l’illustre dans 
le domaine de la prise de décisions la notion 
de « satis ficing » d’Herbert Simon (1947), par 
opposition à la « maximisation » ou à l’« opti‑
misation ». À contre‑pied d’abstractions comme 
la théorie de l’utilité, il prône une interprétation 
basée sur le mode de raisonnement pratique 
des individus. Le raisonnement pratique, fait‑il 
valoir, consiste à jongler avec une foule de  
critères et à parvenir à une solution « suffisam‑
ment bonne », plutôt que de se lancer dans une 
quête sans fin de toutes les options possibles, de 
les évaluer, puis d’aboutir à la meilleure. Gabrys 
et Pritchard (2015) empruntent une approche 
similaire pour suggérer que l’adéquation d’une 
réponse dépend de la dimension pratique des 
questions. En lieu et place, elles définissent le 
concept de « données tout juste suffisantes » 
pour contrecarrer la toute‑puissance de la pré‑
cision de mesure en tant qu’uniques objectif et 
critère pour évaluer les données environnemen‑
tales recueillies par le biais de pratiques de télé‑
détection citoyenne. La mesure des phénomènes 
environnementaux s’inscrit dans des objectifs 
ou des questions de natures différentes, souvent 
méconnus au départ. Par exemple, il est pos‑
sible qu’une mesure « approximative » visant à 
identifier un épisode de pollution, en cours ou  
terminé, soit suffisante et « suffisamment 
bonne ». Ce que Gabrys et Pritchard mettent 
en évidence, c’est que, la plupart du temps, les 
utilisations potentielles ou la valeur des don‑
nées ne sont pas connues à l’avance, et qu’il est 
utile d’instituer la production et l’interprétation 
des données comme pratiques de recherche de 
potentiel plutôt que de répéter et de reproduire 

des objectifs ou des questions déjà connus avec 
des méthodes précédemment établies.9

Parmi les expériences reposant sur des modèles 
de participation citoyenne menées récem‑
ment par les organismes statistiques figure 
un projet pilote de l’INS Canadien qui uti‑
lise OpenStreetMap (OSM) dans le cadre 
d’une opération participative visant à combler 
les lacunes des données de géolocalisation 
(Statistics Canada, 2016)10. OSM est une ini‑
tiative collaborative visant à créer une carte 
du monde gratuite et modifiable. L’application 
OSM de Statistics Canada permet aux utili‑
sateurs de sélectionner une géolocalisation et 
de modifier le nom d’une rue, par exemple. 
Un autre exemple est le Centre commun de 
recherche de la Commission européenne sur 
les sciences et données ouvertes citoyennes, 
qui a étudié des modèles possibles de participa‑
tion citoyenne pour le suivi de la propagation  
de espèces exotiques envahissantes (EEE) 
(Cardoso et al., 2017). Le rapport a estimé que 
la mise en œuvre du règlement EEE pouvait 
bénéficier de contributions citoyennes pour la 
transmission « d’informations précises, détail‑
lées et opportunes relatives à l’apparition et 
à la répartition d’EEE afin de permettre une 
prévention efficace, une détection précoce, 
une intervention rapide, ainsi qu’une évalua‑
tion des mesures de gestion » (p. 5). De plus, 
cette forme de participation citoyenne pourrait 
sensibiliser et renforcer le soutien de l’opinion 
publique en faveur de la règlementation, tout en 
aidant les citoyens à acquérir des compétences 
et une meilleure compréhension des travaux 
scientifiques (Socientize Consortium, 2014). 
Les Nations Unies ont également jugé, pour 
les questions environnementales, que la pro‑
duction de données issues des sciences partici‑
patives était nécessaire à la mesure et au suivi 
des objectifs de développement durable (ODD) 
(ONU, 2016). Les modes de participation 
citoyenne sont perçus comme essentiels pour 
que l’Agenda pour le développement durable 
2030 soit maîtrisé par le pays concerné, adapté 
au contexte et assorti d’objectifs en lien avec les 
valeurs et les priorités nationales. Bien que ces 
initiatives envisagent la participation citoyenne 
sous des angles différents, elles limitent géné‑
ralement celle‑ci à des tâches telles que la  
production, la vérification et/ou la classification 

9. Voir aussi Gabrys et al. (2016) pour des réflexions concernant la qua-
lité et la crédibilité des données.
10. Le projet pilote a été organisé par Statistique Canada en collaboration 
avec OpenNorth, MapBox, la Ville d’Ottawa et OSM Canada. OpenNorth 
est un organisme à but non lucratif qui élabore des outils numériques au 
service de la participation civique.
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de données. Ces formes de sciences partici‑
patives ont, par conséquent, fait l’objet de  
critiques dénonçant une exploitation des 
citoyens comme de la main d’œuvre pu blique 
gratuite (DataShift, s. d. ; Piovesan, 2017 ;  
Paul, 2018). Ces critiques font observer que les 
tâches de nettoyage, de codage ou d’analyse 
des données, tout comme celles de conception, 
d’architecture ou d’interprétation, sont réser‑
vées aux experts, tandis que les citoyens sont 
cantonnés au rôle de sujets d’étude ou d’assis‑
tants de recherche.

Notre redéfinition des sciences participatives 
est plus proche de ce que Jasanoff décrit comme 
la production inclusive des savoirs. Mais, dans 
la lignée de notre argumentaire sur la distan‑
ciation, nous suggérons que l’inclusivité  
comprend le droit d’émettre des revendications 
et d’exprimer des préoccupations sur la façon 
dont il convient de catégoriser et de qualifier 
les questions environnementales, économiques 
et sociales11. C’est sans doute là la revendi‑
cation précise qu’émettent les « scientifiques 
citoyens » lorsqu’ils collaborent à la produc‑
tion indépendante de données ou enrichissent 
les connaissances scientifiques et officielles.  
Néanmoins, notre concept de données ci ‑
toyennes n’envisage pas les citoyens comme 
autonomes, mais comme co‑producteurs. À ce 
titre, nous concevons les données citoyennes 
comme reposant sur des nouvelles relations 
entre les citoyens et les INS mariant sciences 
statistiques et sciences participatives. Une telle 
approche pourrait supposer la participation des 
citoyens à tous les stades de la production, pour 
aboutir à une statistique plus représentative 
et inclusive de leurs préoccupations, de leurs 
besoins et de leurs expériences, sans oublier 
leurs propres repères. Cela demanderait une 
approche souple et expérimentale en termes 
de critères (Paul, 2018) pour pouvoir s’adap‑
ter à l’évolution des besoins et des exigences 
des citoyens, certes, mais également de ce qui 
leur tient à cœur. Comme nous le proposons ci‑ 
dessous, cela implique une conception élargie 
de l’éthique, qui va au‑delà du consentement, 
de l’équité et de la protection des données, pour 
s’orienter vers ce qui est sans doute le moteur 
de l’ascension des sciences participatives : des 
citoyens contribuant activement à l’élaboration 
et au façonnage des données servant à produire 
la statistique et la connaissance publiques. 
Dans la section suivante, nous examinons les 
implications potentielles d’une telle concep‑
tion de l’éthique dans une autre perspective : 
celle de propositions pour des « statistiques 
intelligentes ».

Les statistiques intelligentes

Les propositions d’Eurostat pour l’élaboration 
de « statistiques intelligentes » s’appuient sur 
l’idée des « villes intelligentes », qui regroupe en 
général l’utilisation des Big Data, des capteurs 
urbains, de l’internet des objets (IoT, Internet 
of Things) et d’autres formes de production et 
d’intégration de données visant à simplifier la 
gouvernance municipale et les infrastructures de 
transport, à régénérer l’économie locale, à trans‑
former l’environnement urbain pour le rendre 
plus durable, vivable et socialement inclusif (voir 
par exemple Henriquez, 2016). Si les villes intel‑
ligentes font l’objet de définitions en tous genres, 
le concept renvoie généralement, d’une part, « à 
l’informatique envahissante et omniprésente qui 
caractérise de plus en plus la composition et la 
surveillance des villes, dont, d’autre part, l’écono‑
mie et la gouvernance sont portées par l’innova‑
tion, la créativité et l’esprit d’entreprise décrétés 
par des individus intelligents » (Kitchin, 2014). 
Vues sous cet angle, les Big Data permettent 
d’analyser la vie urbaine en temps réel, de faire 
émerger des modes de gouvernance urbaine nou‑
veaux, et d’imaginer et de bâtir des villes plus 
efficaces, plus durables, plus compétitives, plus 
productives, plus ouvertes et plus transparentes.11

L’un des objectifs des propositions en faveur 
de « statistiques intelligentes » avancées par 
le groupe de travail sur le Big Data d’Eurostat 
consiste à tirer parti des « systèmes intelligents » 
tels que l’énergie intelligente, les compteurs intel‑
ligents, les transports intelligents et ainsi de suite. 
Ces propositions visent à exploiter le potentiel 
associé à la prolifération des périphériques numé‑
riques et des capteurs connectés à Internet, et la 
manière d’intégrer les données qu’ils génèrent 
aux systèmes de production statistique pour pou‑
voir produire des statistiques en « temps réel » et 
« automatiquement »12. Dans cette perspective, 
il est envisagé d’intégrer la collecte, l’analyse et 
le traitement des données dans des activités qui 
génèrent et analysent simultanément les données. 
L’adoption d’une telle approche pourrait transfor‑
mer radicalement le mode de production de la sta‑
tistique publique et invite à repenser les processus 
et les architectures opérationnels, les lois et les 
règlements, l’éthique, les méthodologies, etc.

11. Il s’agit d’une conception avancée dans le champ d’étude de la 
citoyenneté critique, dont Isin & Ruppert (2015) et Isin & Saward (2013) 
font la synthèse. Être citoyen s’entend comme une subjectivité politique, 
qui suppose non seulement la possession de droits, mais également le 
droit de revendiquer des droits, comme le droit des citoyens de façon-
ner les données produites les concernant, ainsi que les populations aux-
quelles on les rattache (Ruppert, 2018).
12. « Statistiques intelligentes », groupe de travail d’Eurostat sur le Big 
Data. Projet de document, octobre 2016.
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Pour générer des statistiques intelligentes, deux 
approches ont été proposées dans cette logique : 
utiliser des systèmes tiers à vocation autre que 
statistique, mais depuis lesquels il est possible 
d’extraire de l’information statistique (les télé‑
phones mobiles, par exemple) ; ou mettre au 
point des pratiques de production de données 
entièrement nouvelles, comme des capteurs et 
des périphériques numériques exclusivement 
destinés à la production d’informations statis‑
tiques13. L’approche privilégiant le recours à 
un tiers est à l’origine de nombre des préoc‑
cupations précédemment identifiées, telles que  
l’accès aux données et leur propriété, le respect 
de la vie privée et de l’éthique, la représentativité 
et la qualité des données, ainsi que la confiance 
et une distanciation accrue entre les citoyens 
et les INS. En revanche, la seconde approche 
consistant à concevoir de nouveaux dispositifs 
de production de données offre la perspective 
d’atténuer ces problèmes. Autrement dit, notre 
redéfinition des statistiques intelligentes exige 
non seulement de repenser les aspects techniques 
et organisationnels des systèmes de production 
statistique, mais aussi leur relation au citoyen. 
Comme indiqué dans nos observations sur les 
sciences participatives, cela pourrait impliquer 
des modèles de production qui favorisent la 
participation des citoyens à tous les stades de la 
production de statistiques intelligentes.

Toutefois, cela signifierait adopter l’approche 
« care‑full » décrite plus haut, y compris une 
conception élargie de l’éthique tout au long du 
processus de production de la statistique pu blique. 
L’éthique figure évidemment depuis longtemps 
au cœur des principes fondamentaux de la statis‑
tique publique, qui intègrent des valeurs telles 
que l’utilité, les normes professionnelles et règles 
déontologiques, les principes scientifiques, la 
transparence, la qualité, l’actualité, les coûts, 
la charge pour les enquêtés et la confidentialité 
(ONU, 2014)14. Ces principes constituent ce 
que l’on pourrait qualifier d’ « éthique du care 
appliquée aux données », à savoir le souci de la  
qualité, de l’accessibilité et de la clarté des 
données, mais également celui de la relation 
au citoyen et des responsabilités à son égard, à 
travers des pratiques telles que la protection des 
données, la confidentialité, le consentement et la 
confiance. Bien que ces principes trouvent leurs 
racines dans un imbroglio de logiques et d’exi‑
gences juridiques, étatiques, politiques et profes‑
sionnelles, ils ont tendance à s’inscrire dans les 
valeurs et les engagements professionnels de tous 
les jours, ce qui ressort des déclarations des sta‑
tisticiens à propos de l’utilisation des sources de 
Big Data : « pouvoir faire n’est pas devoir faire. »

Les principes fondamentaux de la statistique 
publique manifestent ainsi une conception élar‑
gie de l’éthique qui intègre la relation au citoyen, 
ou « éthique procédurale », selon le terme 
consacré par la recherche en sciences sociales 
(Guillemin & Gillam, 2004), qui renvoie à 
l’appréciation de problèmes éthiques pouvant 
survenir dans le cadre de la recherche ou de la 
production de données. Cependant, Guillemin 
et Gillam identifient une seconde dimension en 
matière d’éthique dans la recherche, qu’ils nom‑
ment « l’éthique en pratique » (ibid., p. 261). 
Celle‑ci a trait aux moments éthiques récurrents, 
itératifs et incertains qui émaillent la recherche 
et peuvent aller à l’encontre des résultats d’une 
évaluation d’éthique procédurale. Cette der‑
nière est pertinente dans le cadre de pratiques de 
co‑production de statistiques intelligentes, qui, 
par définition, supposent incertitude, adaptation 
et réactivité face aux interactions, aux intérêts 
et aux demandes des diverses parties prenantes. 
En cela, la co‑production exige une éthique 
de la responsabilité qui admette et prenne en 
compte la dépendance vis‑à‑vis de la relation au 
citoyen et ses apports en matière « de création, 
de détention et de pérennité des données » (Puig 
de la Bellacasa, 2012, p. 198).1314

Le concept de données citoyennes que nous 
proposons redéfinit donc les statistiques intel‑
ligentes comme impliquant de nouvelles rela‑
tions avec des citoyens co‑producteurs de 
plateformes de production de données. Il néces‑
site une approche « care‑full » qui offre une 
conception élargie de l’éthique associant les 
demandes, les intérêts et les contributions des 
citoyens à tous les stades du développement des 
nouveaux dispositifs de production de données, 
plutôt qu’a posteriori en aval ou en mode cor‑
rectif. À ce titre, c’est un modèle qui s’appuie 
sur la protection de la vie privée dès la concep‑
tion, autre sujet de préoccupation qui aborde 
les questions du respect de la vie privée et du 
consentement dans la conception logicielle en 
amont, que nous traitons maintenant.

13. Ibid. Un exemple possible est la collecte par l’INS des Pays-Bas 
(ECB) de données à vocation statistique relatives à l’intensité du trafic rou-
tier qui sont générées exclusivement au moyen de capteurs routiers. Voir :  
https://www.cbs.nl/en-gb/our-services/innovation/nieuwsberichten/
recente-berichten/new-steps-in-big-data-for-traffic-and-transport-statistics.
14. Six principes stipulent que la statistique publique doit : satisfaire à un 
critère d’utilité pratique ; être déterminée en fonction de considérations 
purement professionnelles, de principes scientifiques et de règles déon-
tologiques ; fournir, en fonction de normes scientifiques, des informations 
sur les sources, les méthodes et les procédures qu’elle utilise ; pouvoir 
être générée à partir de toutes sortes de sources, qu’il s’agisse d’enquêtes 
statistiques ou de fichiers administratifs, la source étant choisie en tenant 
compte de la qualité, de l’actualité, des coûts et de la charge des répon-
dants ; être strictement confidentielle et n’être utilisée qu’à des fins sta-
tistiques ; et porter à la connaissance du public les textes législatifs et 
réglementaires, et toutes dispositions la régissant.

https://www.cbs.nl/en-gb/our-services/innovation/nieuwsberichten/recente-berichten/new-steps-in-big-data-for-traffic-and-transport-statistics
https://www.cbs.nl/en-gb/our-services/innovation/nieuwsberichten/recente-berichten/new-steps-in-big-data-for-traffic-and-transport-statistics
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La protection de la vie privée  
dès la conception

Qui dit sources de Big Data et nouvelles sources 
de données dit nouvelles interrogations en  
ma  tière de respect de la vie privée, de consen‑
tement et de confidentialité, auxquelles les 
cadres réglementaires existants ne répondent 
pas toujours en détail. Ainsi, la protection de 
la vie privée dès la conception est devenue un 
sujet de préoccupation pour les INS. La protec‑
tion de la vie privée dès la conception renvoie 
au fait d’intégrer la protection de la vie privée 
dans la conception logicielle de plateformes 
de production de données, de périphériques ou 
d’applications. Elle implique d’avoir le citoyen 
à l’esprit dès le départ et de mettre en œuvre 
les conceptions obtenues de manière transpa‑
rente. De ce fait, la protection de la vie privée 
dès la conception constitue une réponse logi‑
cielle aux problèmes de respect de la vie privée, 
de consentement et de confidentialité, pouvant 
s’utiliser de pair avec d’autres dispositifs tels 
que les analyses d’impact sur la vie privée. La 
protection de la vie privée dès la conception 
permet de traiter les questions liées au respect 
de la vie privée dès l’entame du processus de 
conception, contrairement à d’autres approches 
qui visent, elles, à résoudre de telles questions 
une fois la phase de développement logiciel 
terminée, ou bien font de cette problématique 
l’affaire du cadre juri  dique ou réglementaire.

Cavoukian et al. (2010) définissent la protection 
de la vie privée dès la conception à l’aide de sept 
principes fondamentaux : mesures proactives et 
non réactives, et mesures préventives et non cor‑
rectives ; protection implicite de la vie privée ; 
intégration de la protection de la vie privée dans 
la conception des systèmes et des pratiques ; 
fonctionnalité débouchant sur un résultat à 
somme positive et non à somme nulle ; sécu‑
rité de bout en bout ; visibilité et transpa  rence ; 
et respect de la vie privée des utilisateurs. Ces 
principes imposent aux conceptions de res‑
pecter la vie privée dès le départ et de limiter 
la production de données dans le respect des 
attentes des citoyens. Ils prévoient aussi que la 
production d’applications générant les données 
tienne compte du fait que les données survivent 
probablement au logiciel. Les auteurs insistent  
également sur la nécessité de prendre en compte 
le cycle de vie du logiciel au moment de détermi‑
ner le meilleur moyen de protéger la vie privée,  
et notamment de prendre des dispositions quant 
à la suppression des données une fois l’applica‑
tion en fin de vie. Enfin, ces mêmes principes 
contraignent les organisations qui traitent des 

données personnelles à faire preuve de transpa‑
rence sur les finalités, et à demeurer redevables 
envers les citoyens.

La production et le traitement de données à 
caractère personnel, en revanche, posent de 
nombreux autres défis, aussi bien en termes 
de respect de la vie privée que de protection 
des données individuelles. Selon Nissenbaum 
(2004), les normes de protection de la vie  
privée doivent s’inscrire dans des contextes 
spécifiques. Elle présente trois principes qui ont 
dominé les débats sur le respect de la vie pri‑
vée tout au long du 20e siècle, à savoir : limiter 
la surveillance des citoyens par les pouvoirs 
publics, restreindre l’accès aux informations 
personnelles et empêcher les intrusions dans les 
espaces privés. Elle propose un nouveau terme, 
l’« intégrité contextuelle », pour faire face aux 
nouveaux défis qu’engendrent les technologies 
numériques. L’intégrité contextuelle suppose 
une collecte d’information adaptée au contexte, 
ainsi que le respect des normes intrinsèques qui 
en régissent la circulation. L’idée directrice est 
que les normes de circulation de l’information 
varient en fonction des cultures, des périodes 
historiques, des lieux, ainsi que d’autres fac‑
teurs. En outre, l’intégrité contextuelle exige 
de connaître non seulement le lieu précis de 
production de données, mais également la  
pertinence des institutions sociales qui y sont 
associées (Nissenbaum, 2009).

Les approches visant à protéger les données 
individuelles peuvent produire malgré tout, dans 
le cadre de la production de données à grande 
échelle, des résultats indésirables. Lorsque des 
données ayant fait l’objet d’une anonymisation 
individuelle sont liées pour créer des profils, 
les personnes correspondant à un profil donné 
peuvent en subir les effets, même si elles ne 
peuvent pas être identifiées personnellement. 
Graham (2005), par exemple, explique comment 
on peut utiliser un logiciel pour catégoriser dif‑
férentes zones urbaines en fonction de la réus‑
site scolaire, du prix de l’immobilier, du taux de  
criminalité, etc., ce qui peut éventuellement pro‑
voquer des inégalités et des discriminations entre 
les ha  bitants, quand bien même ils ne sont pas 
personnellement identifiés. De même, Zwitter 
(2014) a distingué et problématisé le potentiel dis‑
criminatoire d’« effets de groupe », comme dans 
des profilages à partir de données anonymisées.

L’utilisation des Big Data amène également 
d’autres défis en matière de respect de la vie pri‑
vée. Barocas et Nissenbaum (2014) sont d’avis 
que l’anonymat et le consentement sont souvent 
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compromis dans les applications des Big Data, 
et que d’autres approches sont nécessaires afin 
de protéger l’intégrité des données, à la manière 
des stratégies fondées sur des principes moraux 
et politiques qui répondent à des objectifs et 
des valeurs contextuels précis. Plutôt que de se 
focaliser sur l’anonymat dans les applications 
des Big Data, ils mettent l’accent sur l’obten‑
tion d’un consentement éclairé, non seulement 
pour donner le choix aux personnes concernées 
de retirer ou non leur consentement, mais éga‑
lement pour obliger les collecteurs de données 
à justifier leurs actions à l’aune des règles, 
des normes et des attentes. Dans une certaine 
mesure, ce point est couvert par le Règlement 
général sur la protection des données (RGPD) 
récemment mis en œuvre dans les États membres 
de l’Union européenne, qui s’appuie sur une 
conception élargie des données à caractère 
personnel et de la vie privée, et mettra fin aux 
pratiques de consentement général par défaut 
en ce qui concerne la production de données 
personnelles15. Le RGPD oblige l’ensemble 
des parties prenantes publiques et privées qui 
sollicitent, détiennent ou archivent les don‑
nées personnelles à réfléchir à la définition des 
« données à caractère personnel », ainsi qu’aux 
pratiques éthiques nécessaires à leur traitement, 
étant donné la complexité et la connectivité des 
systèmes de données, et la non‑neutralité avé‑
rée des algorithmes. En somme, le respect de 
la vie privée n’est pas une entité isolée, mais 
dépend de l’environnement de production, de la 
redevabilité à l’égard des effets de groupe et des 
mécanismes de consentement éclairé. 

Récemment, des chercheurs s’attelant à résoudre 
les défis techniques du respect de la vie privée 
avec les Big Data ont proposé une méthode de 
protection mettant à profit la technologie de la 
« chaîne de blocs », ou blockchain (Montjoye 
et al., 2014 ; Zyskind et al., 2015). La block‑
chain est une méthode de calcul décentralisé, 
dans laquelle de nombreux périphériques com‑
muniquent entre eux sur un réseau partagé, sans 
qu’un serveur central soit nécessaire pour auto ‑
riser la participation de chacun des membres ou 
la tenue d’une liste des membres connectés. En 
appliquant la technologie de la blockchain au 
respect de la vie privée, il devient possible de 
chiffrer et de diffuser des données privées sur 
un vaste réseau sans avoir recours à un serveur 
central sécurisé.

Les méthodes de protection de la vie privée repo‑
sant sur la blockchain ont vocation à résoudre 
les défis sous‑jacents au respect de la vie privée 
en s’appuyant sur un cadre technique pendant la 

phase de développement logiciel. Néanmoins, 
comme nous l’avons mentionné plus haut, elles 
n’incarnent pas à elles seules l’unique solution 
pour garantir la protection de la vie privée,  
venant plutôt, via la conception logicielle, en 
complément de considérations telles que l’in‑
tégrité contextuelle, les effets de groupe et les 
modes du consentement. Ainsi, notre redéfi‑
nition de la protection de la vie privée dès la 
conception va‑t‑elle au‑delà de l’aspect logiciel 
pour intégrer le droit du citoyen au respect de 
sa vie privée, tant dans la conception logicielle 
en amont que dans les relations avec un citoyen 
co‑producteur de statistique publique à tous 
les stades de sa production. Autrement dit, tout 
comme l’éthique, la question du respect de la 
vie privée relève du processuel et ne saurait se 
régler uniquement par l’octroi d’un consente‑
ment ponctuel ou la conception logicielle, ni 
sans tenir compte de contextes précis.15

*  * 
*

Nous avons, en définitive, repris les sujets de 
préoccupation exprimés par les statisticiens, 
puis procédé à leur redéfinition sous forme de 
principes des données citoyennes. À travers 
l’analyse des quatre principes que constituent 
l’expérimentalisme, la science citoyenne, les 
statistiques intelligentes et la protection de la vie 
privée dès la conception, nous avons examiné la 
manière dont les données citoyennes peuvent 
renouveler les relations entre les citoyens et les 
INS, entre les actions, les repères et les expé‑
riences des citoyens, et les catégories, inclu‑
sions et exclusions correspondants en termes 
statistiques. Nous soutenons à cet égard que les 
données citoyennes ont le potentiel d’engendrer 
de nouvelles variables statistiques souhaitées et 
définies par les citoyens, de renforcer l’identifica‑
tion de ces derniers avec la statistique pu  blique  
et aussi, éventuellement, de faire évoluer leur 
usage de la statistique. Car c’est bien là, de  
fait, un effet collatéral possible de la co‑ 
production de statistiques avec les citoyens, 
selon des procédés plus adaptés à leurs expé‑
riences et à leurs connaissances.

Notre concept de données citoyennes trouve 
son sens dans la prolifération actuelle des 
plateformes de production de données, qui 

15. Le Règlement général sur la protection des données est entré en 
vigueur en mai 2018. Voir : https://www.eugdpr.org/.
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permettent à une pléthore de producteurs (les 
propriétaires de plateformes, par exemple) et 
d’analystes (tels que les chercheurs, les pouvoirs 
publics et les médias) de créer de la statistique 
et de la connaissance sociétales (Ruppert et al., 
2013). En effet, les données massives générées 
par les navigateurs, les médias sociaux ou les 
périphériques tels que les téléphones mobiles 
– que divers acteurs peuvent consulter et ana‑
lyser – permettent de mesurer de nombreux 
thèmes d’intérêt pour les INS, comme le niveau 
des prix, l’économie, la confiance des consom‑
mateurs ou le tourisme. D’aucuns y verront la 
marque d’une « démocratisation » du savoir et 
du déclin des connaissances et des expertises 
sociétales homologuées. Cependant, comme 
l’avancent Ruppert et al. (2013), étendre de la 
sorte les champs de diffusion des données et 
d’analyse signifie que les connaissances socié‑
tales ne forment pas des blocs d’un seul tenant 
faisant autorité, en tout cas sans commune  
mesure peut‑être avec un passé récent. À l’in‑
verse, ce qui fonde la légitimité d’un savoir et 
d’une expertise fait à présent l’objet de contro‑
verses et de confrontations politiques non  
négligeables, comme l’illustrent les débats 
actuels sur les « faits alternatifs ».

Les propositions qui appellent les INS à 
défendre la qualité et la légitimité de la sta‑
tistique publique au moyen de pratiques de 
contrôle telles que faire la preuve de sa fiabi‑
lité en assurant la transparence, et donc  
l’évaluabilité, de leur pratique statistique, vérifier 
les statistiques contradictoires et « montrer du 
doigt les mauvais élèves » ont indubitablement 
un rôle à jouer. En revanche, elles nourrissent 
pro bablement le postulat selon lequel il ne s’agit 
là que de remporter une bataille de « faits ». 
Elles méconnaissent la nécessité de soumettre 
ce qui constitue un « fait public » à la contes‑
tation et à la délibération démocratiques, car 
celui‑ci suppose inévitablement des jugements 
normatifs en termes de signification sociale 
et des choix quant aux réalités expérientielles  
pertinentes (Jasanoff & Simmit, 2017). Nous 
suggérons donc que les INS ont aussi vocation à 
promouvoir la statistique publique comme une 
réussite sociale et collective, dont la légitimité 
procède de modalités de co‑production qui sol‑
licitent les personnes concernées en qualité de 
citoyens habilités à participer activement. Une 
telle approche conçoit les données et la statis‑
tique publique comme des technologies sociales 
qui nécessitent des nouvelles formes de parti‑
cipation et de relations entre les experts, les  
décideurs et les citoyens en vue de la résolution 
des problèmes collectifs (Jasanoff, 2003), et 

comme des questions relevant de la délibération 
démocratique, où les citoyens contribuent acti‑
vement à construire et à façonner les savoirs des 
sociétés dont ils sont membres.

Nous convenons que le concept de données 
citoyennes soulève de nombreuses questions 
pratiques et politiques. En premier lieu, loin de 
nous l’idée de sous‑entendre que les méthodes 
existantes et leur relation au citoyen seront 
frappées d’obsolescence. Cela dit, les méthodes 
comme les enquêtes et les questionnaires seront 
probablement amenées à se réinventer, face à  
l’adoption croissante des technologies numé‑
riques. Un concept de données citoyennes peut, 
le cas échéant, ouvrir la voie à de tels chan‑
gements. Cela signifie, au‑delà des sources de 
Big Data et selon notre modèle de données ci‑ 
toyennes, pouvoir redéfinir la manière dont les 
INS produisent des données à l’aide de diverses 
méthodes. Bien qu’en cours d’adoption, les 
enquêtes et les recensements en ligne ou 
numériques, par exemple, n’envisagent pas de  
scé narios de co‑production. On pourrait 
opter pour différents modes de co‑production  
s’appuyant sur les possibilités offertes par les 
technologies numériques et capables de pro‑
duire des données reflétant plus fidèlement les 
expériences et les connaissances des citoyens.

Tout au long de notre réflexion, nous avons 
défini la co‑production comme la participation 
des citoyens à tous les stades du processus de 
production. Les implications pratiques qui y 
sont liées représentent, bien entendu, une incon‑
nue majeure et posent également la question de 
la représentativité et de l’inclusion au sein du 
processus. Il s’agit là d’une préoccupation inhé‑
rente à toutes les méthodes statistiques, en par‑
ticulier si l’on considère l’hétérogénéité de la 
population. S’agissant des méthodes qui mobi‑
lisent les technologies numériques, telles que 
les recensements et les enquêtes en ligne, cette 
problématique est potentiellement exacerbée  
par ce qu’il est désormais convenu d’appeler 
la « fracture numérique ». Ce n’est là qu’un 
aperçu des questions politiques et pratiques 
éventuelles que font naître les données ci‑ 
toyennes, interrogations qui ont par ailleurs été 
abordées dans le cadre de l’atelier collaboratif 
avec des statisticiens lors de notre recherche. 
Bien que le présent article ne fasse pas état des 
résultats de l’atelier concerné, l’un d’entre eux 
imaginait d’autres « feuilles de route » pour 
permettre aux citoyens de participer à tous les 
stades du processus de production des données, 
allant de la co‑conception de prototypes pour 
plateformes et applis de production de données 
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à la mise en place de formes coopératives de 
propriété des données. En d’autres termes, les 
données citoyennes appellent à repenser les pro‑
cessus de production statistique et certains de 
leurs principes fondamentaux.

Par exemple, la normalisation et la qualité des 
données sont deux aspects de la production 
statistique qu’il serait bon de revoir. Cependant, 
comme cela a déjà été dit, le principe même 
de l’expérimentalisme invite à s’ouvrir à ces 
questions et à ne pas y apporter de réponse 
préalable, y compris concernant ce qu’il con‑
vient ou conviendrait d’entendre par qualité. 
Paradoxalement, cela vaut également pour les 
expériences des INS qui s’appuient sur des don‑
nées massives générées par des systèmes tiers, 
où des préoccupations relatives à la qualité, et 
d’autres comme la représentativité des données, 
sont apparues. L’une des solutions proposée par 
les statisticiens consiste à exploiter les statis‑
tiques qui réutilisent des données massives non 
pas dans une logique de remplacement, mais 
en qualité d’accessoire, de complément ou de 
supplétif aux sources de données existantes. 

Si cela équivaut peut‑être à reléguer les don‑
nées concernées à un rang et un rôle autres, cette 
réponse est en tout cas l’occasion de repenser 
à ce qui fait les statistiques « publiques ». Elle 
suggère, par ailleurs, qu’il n’est pas de mode de 
production ou de série de normes établissant le 
caractère public des données. Pour nous, cela 
vaut également pour les méthodes existantes 
de production de données pour la statistique 
pu blique, qui impliquent une myriade de normes 
et où la qualité n’est pas nécessairement définie 
ou mesurable. Cela étant, le concept de données 
citoyennes que nous avons développé présente 
une différence cruciale, au‑delà des questions 
normatives et qualitatives. Il propose que l’au‑
torité et l’expertise nécessaires pour décider du 
caractère public de la statistique dépendent non 
pas d’une seule et même institution, mais de pro‑
cessus de co‑production et de relations directes 
avec les citoyens. À cet égard, les données ci‑ 
toyennes envisagent les revendications de « faits 
alternatifs » non pas sous l’angle de l’exactitude 
et de la norme, mais de la relation au citoyen 
qui permet aux données, et par conséquent à la 
statistique, de devenir publiques. 
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