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Introduction
Les apports des Big Data

The Contributions of Big Data
Philippe Tassi*

Résumé — La révolution, somme toute récente, due a la convergence numérique et
aux objets connectés, a permis de mettre sous forme homogene des informations que
I’histoire considérait comme de nature différente : données numériques, textes, son,
images fixes, images mobiles. Ceci a favorisé le phénomene des Big Data — données
massives ou mégadonnées —, dont la volumétrie comporte deux paramétres joints :
quantité et fréquence d’acquisition, la quantité pouvant aller jusqu’a I’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 soulévent
des questions. Parmi les avantages perceptibles, un « plus » de connaissances : une
meilleure description statistique de 1’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
I’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.
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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-dela de 1’ori-
gine latine du mot, la collecte de données nombreuses, et méme exhaustives, ne
date pas de 1’ére numérique ; cette activité a suivi de preés ’apparition de 1’écri-
ture, qui était une condition nécessaire. La majorité des historiens et archéologues
considerent que celle-ci est apparue en Basse Mésopotamie, ’actuel Irak, environ
5 000 ans avant notre €re, époque ou le nomadisme diminue et ou se produisent les
premicres sédentarisations, avec leur conséquence : la naissance des cités du pays
de Sumer. Pour gérer, connaitre 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 4¢ millénaire, tablettes couvertes
de signes gravés au roseau, a I’origine du cunéiforme, systéme structuré de plusieurs
centaines de signes. La collecte de données peut commencer, avec deux centres d’in-
térét majeurs : 1’astronomie et le dénombrement exhaustif des populations. Comme
I’écrit Jean-Jacques Droesbeke : « [...] les Mésopotamiens y ont recouru trés tot,
[...] et aussi dans I’Egypte ancienne, dés la fin du troisiéme millénaire avant notre
eére [...] pour savoir combien d’hommes pouvaient participer a la construction des
temples, palais, pyramides [...] ou encore [...] a des fins fiscales ».

Le recueil des données ne s’est pas limité & des cités-Etats. La Chine et I’Inde, au dernier
millénaire avant notre ére, ont des systémes portant sur de vastes territoires. La Chine
se dote de « directeurs des multitudes ». En Inde, ’empire Maurya couvre un vaste
territoire, proche de celui de 1’Inde actuelle et son premier empereur, Chandragupta,
met en place un recensement au 4° si¢cle avant J. C. Quant au traitement des
données, et puisque I’expression intelligence artificielle (IA) devient d’un emploi
courant, donnons-en une définition et une perspective historique. La définition de I’'TA
par Yann LeCun, titulaire de la chaire « Informatique et sciences numériques » du
Collége de France en 2016, premier directeur du Facebook Artificial Intelligence Center
a New-York puis Paris, et ’un des leaders frangais et mondiaux en matiére d’IA et de
deep learning est la suivante : « faire faire aux machines des activités que 1’on attribue
généralement aux animaux et aux humains ». Quant a I’histoire, il serait peut-&tre pos-
sible de remonter a Babylone ou I’Empire chinois, tant il semble naturel d’avoir tres
tot cherché a modéliser le comportement du cerveau humain et a représenter I’homme
comme une machine pour pouvoir ensuite concevoir des machines apprenantes.

Un précurseur de I’IA est le catalan Ramon Llull (1232-1315 ; Raymond Lulle en fran-
cais), philosophe théologien, inventeur des « machines logiques ». Les théories, sujets
et prédicats théologiques, étaient organisés en figures géométriques considérées comme
parfaites (cercles, carrés, triangles). A T’aide de cadrans, de manivelles, de leviers, et
en faisant tourner une roue, les propositions et les théses se déplagaient 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 méme au-dela, puisque quatre
siecles plus tard, Gottfried Leibniz se considérera comme inspiré par ses travaux.

De I’échantillon aux méga-données : des paradigmes complémentaires

Le monde a vécu sous le régne quasi-exclusif de I’exhaustivité, méme si ont existé,
au milieu du 17¢ siecle, de rares approches d’échantillonnage : 1’école dite de
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Introduction - Les apports des Big Data

I’arithmétique politique de John Graunt et William Petty en Angleterre, et les avan-
cées de Vauban en France. Le 20° si¢cle est marqué par un lent recul de I’exhaus-
tivité et par la montée de plus en plus affirmée du paradigme de 1’échantillonnage,
dont I’acte fondateur est la communication d’Anders N. Kiaer, directeur du Bureau
Central de Statistique du royaume de Norvége lors du Congrés de Berne de 1’ Institut
International de Statistique d’aott 1895 : la pars pro toto prend ses premicres lettres
de noblesse.

En 1925, I'Institut international de statistique (IIS) valide 1’approche de Kiaer, et
les développements sont ensuite rapides : en 1934 parait I’article de référence sur la
théorie des sondages (Neyman, 1934). Les applications opérationnelles suivent rapi-
dement : en économie, a 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 Etats-Unis, GfK en Allemagne,
et plus tard Cecodis (Centre d’étude de la consommation et de la distribution) en
France ; toujours en 1935 aux Etats-Unis, George Gallup lance son entreprise,
I’ American Institute for Public Opinion, et se fait connaitre du grand public en pré-
disant, a I’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
francais en 1937, I’Institut Francais d’Opinion Publique (IFOP), premiére société
d’études d’opinion en France. Aprés-guerre, 1’échantillonnage devient la référence
par la rapidité d’exploitation, la réduction des cotts, dans un contexte de forte
avancée des probabilités et de la statistique et de 1’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 20° siécle a donc statistiquement vécu sous le paradigme de
I’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
20¢ siécle et le début du 21¢, 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, annongant par consé-
quent le retour en grace de I’exhaustif. En outre, le passage au numérique a permis
de mettre sous la méme forme des informations historiquement distinctes et hétéro-
geénes comme : des fichiers de données quantitatives, de textes, de sons (audio), des
images fixes ou des images mobiles (vidéo).

Les Big Data possédent deux paramétres majeurs qui aident a définir leur volumé-
trie : quantité et fréquence d’acquisition, la quantité recueillie pouvant aller jusqu’a
I’exhaustivité, et la fréquence jusqu’au temps réel.

Les questions posées par les Big Data

Les Big Data soulévent 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 ?

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018 7



Un phénomeéne pérenne

Il est évident que les Big Data ne sont pas une mode. Nous sommes au début de
I’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 a 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’a Arthur Samuel, Tom Mitchell, ou Vladimir
Vapnik et Alexei Chernovenkis (Vapnik, 1995, 1998). Le monde digital est partout,
les investissements ne sont pas éphéméres, 1’orientation politique des Etats est claire.
En France, les orientations ont été clairement annoncées par les trente-quatre pro-
positions pour relancer I’industrialisation en France (Francois Hollande, septembre
2013), le rapport de la Commission Innovation 2030 présidée par Anne Lauvergeon,
qui mettait particuliérement en avant la qualité reconnue des formations mathéma-
tiques et statistiques frangaises. La puissance de la « French Tech » au Consumer
Electronic Show (CES) de Las Vegas en est une démonstration. Dans sa réflexion
stratégique « Insee 2025 », I’Insee a abordé I’acces aux données privées et leur usage
pour la statistique publique. Les objets connectés, I’internet des objets, renforcent ce
phénomeéne (Nemri, 2015).

La confiance

Les données et les statistiques, détenues ou élaborées par les administrations ou les
entreprises, ont en général été construites a partir d’informations individuelles, ce qui
pose la question de la protection des sources, c¢’est-a-dire de la vie privée. Compte
tenu des progrés 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 1’équilibre entre promesse de confidentialité et utilisation des données
recueillies ? Pour y répondre, deux approches complémentaires : 1’une est réglemen-
taire, car les Etats ont pris conscience depuis longtemps de la nécessité d’établir des
garde-fous juridiques ; 1’autre vise a s’appuyer sur la technologie en dressant des
obstacles techniques pour empécher 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 méme joué un role précurseur avec sa loi « Informatique et Libertés » de
1978. En premier, il convient de citer la loi du 7 juin 1951 relative a 1’obligation, a
la coordination et au secret en maticre statistiques, qui définit le secret statistique,
une « impossibilité d’identification » dans le cadre de la statistique publique (recen-
sements, enquétes). 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 ¢lectroniques, notamment via les réseaux qui prennent en charge les dispo-
sitifs de collecte de données et d’identification. Le Conseil d’Etat 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 I’inté-
rét général, dont un chapitre concernant les « algorithmes prédictifs » (Rouvroy,
2014). Mentionnons aussi les codes de déontologie professionnels, comme celui de
I’European Society for Opinion and Market Research (ESOMAR), né en 1948, et
réguliérement mis a 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 a I’informatique, aux fichiers et aux libertés, entrée dans le langage comme
loi Informatique et Libertés. Elle précise les régles applicables aux données a carac-
tere personnel. L’article premier de la loi de 1978 précise : « constitue une donnée
a caracteére personnel toute information relative a une personne physique identifiée
ou qui peut étre identifiée, directement ou indirectement, par référence a un numéro
d’identification ou a un ou plusieurs ¢éléments qui lui sont propres ». Ces données
a caractére personnel peuvent étre conservées brutes ou étre traitées et conservées
aprés 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, I’enregistrement, 1’organisation, la conservation, 1’adaptation ou la
modification, I’extraction, la consultation, ’utilisation, la communication par trans-
mission, diffusion ou toute autre forme de mise a disposition, le rapprochement ou
I’interconnexion, ainsi que le verrouillage, I’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 a caractére personnel, une catégorie est particuliere : les données
sensibles, dont la collecte et le traitement sont, par principe, interdits. Est considérée
comme sensible une information qui fait apparaitre, directement ou indirecte-
ment, les origines raciales ou ethniques, les opinions politiques, philosophiques
ou religieuses, les appartenances syndicales, relative a la santé ou a la vie sexuelle
(article 8). Enfin, depuis 2016 et sa mise en ceuvre au niveau européen en mai 2018,
le RGPD (Réglement général de protection des données) est au centre de toutes
les attentions ; et ce d’autant plus qu’il va étre suivi par le réglement e-privacy, loi
spéciale du RGPD.

La confidentialité technique des données

Le rapport entre I’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, ¢’est-a-dire
incompréhensible, un document — au sens large — a quiconque ne détient pas la clé
de cryptage. Jules César cryptait les messages qu’il envoyait a ses généraux ; le
« Grand Chiffre » du Cabinet Noir de Louis XIV, di a la famille Rossignol des
Roches (Antoine, Bonaventure le fils et Antoine-Bonaventure le petit-fils) acquiert
au 17¢ siecle une célébrité mondiale. Et tout le monde a entendu parler du codage
utilisé par le télégraphe de Claude Chappe a la fin du 18¢ siecle, ou de celui du télé-
graphe électrique de Samuel Morse, quelques années plus tard.

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 505-506, 2018 9



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 a 1’éthique, au
respect de I’intimité et de la vie privée. Son article (Dalenius, 1977) posait le principe
suivant : « Accéder a une base de données ne doit pas permettre d’apprendre plus
de choses sur un individu que ce qui pourrait étre appris sans accéder a cette base
de données. »

Il ajoutait : X(7) étant la valeur de la variable X pour I’individu i, si la publication
d’un agrégat statistique 7' permet de déterminer X(i) précisément, sans accédera 7, il
y a une faille de confidentialité. Ce principe semble acceptable. Malheureusement,
on peut démontrer qu’il ne peut étre général : une tierce partie qui souhaiterait
recueillir des données a caractére personnel sur I’individu i peut y parvenir en
tirant parti d’informations auxiliaires qui Iui sont accessibles en dehors de la base
de données.

L’anonymisation

Une premiére technique de protection des données, a priori intuitive, consisterait
a rendre les données personnelles anonymes. Cela reviendrait a retirer de la base
de données toutes les variables permettant d’identifier une personne particuliére.
Nous retrouvons ici la notion de donnée a caractére 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 I’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 ou il
vote).Une identification moins parfaite ou moins immédiate que par son patronyme,
mais une identification trés probable, ce qui nous éloigne sensiblement de 1’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,
a I’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 grace aux progrés des logiciels et des moteurs de recherche.
Concept a premiere vue simple a comprendre et a mettre en ceuvre, I’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 croit avec les progres scientifiques ; et que la probabilité d’identi-
fier un individu au sein d’une base de données personnelles augmente, méme apres
anonymisation.

Destruction ou agrégation des données

Une autre méthode consiste a supprimer les données au-dela d’un certain délai
pendant lequel elles resteraient opérationnelles. Néanmoins, des données effa-

cées peuvent avoir de la valeur bien aprés 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, aprés un certain temps, que des résultats agrégés.

Obscurcissement des données

Obscurcir les données (I’obfuscation ou 1’assombrissement) consiste a préserver la
confidentialit¢ des données en les « altérant » de fagon volontaire. Ceci peut étre
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 premicre 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 ’on détient. Dans la deuxiéme 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 a 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 a des seuils maximum ou
minimum. On peut également transformer les variables en leur appliquant un
homomorphisme, permuter entre deux individus la valeur d’'une méme variable, ou
perturber les données par 1’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
mangquantes (Little, 1993 ; Rubin, 1993, 2003), cette piste est particuliérement inté-
ressante pour des données synthétiques.

Une approche nouvelle : la confidentialité différentielle

Depuis le milieu des années 2000, une autre perspective existe pour protéger 1’in-
timité (Dwork, 2004, 2006), dont la philosophie s’inspire trés fortement de celle
de Dalenius : « La probabilité d’une conséquence négative quelconque pour I’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 1’adverbe « significativement » car il est tres difficile de
prédire quelle information — ou quelle combinaison d’informations — pourrait avoir
des conséquences négatives pour 1’individu en question, si cette information était
rendue publique. D’autant que cette information peut étre non pas observée mais
estimée par un calcul ; et que, d’autre part, certaines conséquences qui sont consi-
dérées comme négatives pour I’un peuvent paraitre, au contraire, positives pour un
autre ! Cette approche que 1’on pourrait appeler « intimité » ou « confidentialité dif-
férentielle » (en anglais, differential privacy) repose sur des hypothéeses probabilistes
et statistiques. Peut-&tre va-t-clle se développer ? L’idée est de quantifier le risque
d’une éventuelle faille de confidentialité, tout en mesurant I’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 apres obscurcissement, altération ou modifica-
tion de I’original afin d’en préserver la confidentialité.

Statistique mathématique, économétrie et Big Data :
une inévitable convergence

Les statisticiens et économeétres ont mis du temps pour se familiariser a 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 ’intelligence artificielle.

En matiére de données, opposer données d’échantillonnage et Big Data est inutile.
Il sera bien plus préférable de chercher a les rapprocher, hybrider ces deux sources
d’information pour en obtenir une troisiéme, meilleure. De méme, en méthodes et
outils, opposer économétrie et machine learning est vain : ces approches ont été
développées pour répondre a des questions différentes mais complémentaires, et la
convergence entre ces disciplines est réelle ; I’économétrie s’approprie une partie
des méthodes du machine learning et inversement, les notions de causalité chéres
aux économetres font partie des thémes 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 a vecteurs de support ou, en anglais, support vector machine), aux foréts
aléatoires et au boosting, sans oublier la maitrise des logiciels ou librairies adaptés.
Cela n’empéche pas d’étre 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 I’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 mélant pistes de réflexions, applications et méthodologie. Le
second volume (& paraitre) sera consacré a 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 francais, corrigée des
variations saisonniéres et des jours ouvrés. Les auteurs comparent I’emploi d’un
modele auto-régressif simple a celui d’un modéle AR intégrant une variable de « cli-
mat des affaires » ou une variable de « sentiment médiatique ». La construction de
I’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 modele
fournit des résultats prometteurs, qu’il s’agisse de la prévision en avance du PIB
(forecasting) ou de prévision immédiate (nowcasting).

L’article de Francois Robin aborde la modélisation du chiffre d’affaires du
e-commerce, source FEVAD. Le mod¢le traditionnellement utilisé par la Banque
de France est un SARIMA(12), et I’approche de I’auteur consiste a compléter cette
modélisation, notamment par les données de I’Enquéte mensuelle de conjoncture et
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celles issues de Google Trends. Ces derniéres données, disponibles quasiment en
temps réel — un apport majeur des Big Data — analysent les requétes 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 I’approche nowcasting. La technique
employée reléve du machine learning (méthode du lasso adaptatif).

Pete Richardson propose une revue de travaux consacrés a la prévision macro-
économique a court terme et a la prévision immédiate, dite nowcasting, réalisés en
se servant de données massives issues de requétes sur Internet, des médias sociaux,
ou encore de transactions financiéres, c¢’est-a-dire un ensemble de bases de data
plus large que celui, en provenance des instituts nationaux de statistique, tradition-
nellement employé. Article a spectre trés 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 modéles 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 I’estimation de la
fréquentation touristique étrangere via le dénombrement des visiteurs étrangers et de
leurs nuitées. Actuellement, le dispositif EVE (Enquéte aupres des visiteurs venant
de I’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 enquétes. Menée
depuis 1’été 2015, cette expérimentation a permis, pour I’instant, de conclure a 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 méme source de téléphonie mobile est étudi¢ par Benjamin
Sakarovitch, Marie-Pierre de Bellefon, Pauline Givord et Maarten Vanhoof
pour estimer la population résidente. La nature exploratoire de ’article permet de
dresser un panorama détaillé des limites actuelles et questions soulevées par des
données de cette nature, mais €galement, d’en apprécier I’intérét et le potentiel.
Deux exemples de difficultés : I’inégalité de la couverture spatiale du territoire, liée
a la densité variable des antennes, nécessitant le recours a la tessellation de Voronoi,
partition de I’espace par des polygones de tailles variables ; le redressement des
données pour passer de la population abonnée a la population totale. Cette premiére
exploration montre, qu’en 1’état actuel de I’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 1’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 I’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’acces, 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 I’hybridation des deux natures de données est fourni par le
modele de Markov caché, qui permet de mettre les deux sources au méme niveau de
granularité, c’est-a-dire au niveau des personnes, I’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 I’article d’Arthur Charpentier, Emmanuel Flachaire et Antoine Ly
est d’illustrer la nécessaire convergence entre les techniques économétriques et
les modeles d’apprentissage. Proximité et différences entre apprentissage et éco-
nométrie sont mises en évidence. Les auteurs présentent les réseaux de neurones,
I’approche SVM, les arbres de classification, le bagging, les foréts aléatoires, et
illustrent I’impact des données massives sur les modéles et techniques dans plusieurs
domaines d’application. Leur conclusion est que, si les deux cultures — économétrie
et apprentissage — se sont développées parallélement, le nombre de passerelles entre
elles deux ne cesse d’augmenter.

Enfin, ’article d’Evelyn Ruppert, Francisca Grommé, Funda Ustek-Spilda et
Babi Cakici étudie I’important sujet de la confiance de la population dans la statis-
tique publique, dans le contexte actuel des données massives. Les auteurs reviennent
sur I’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
matiere premicre 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 a toutes les étapes de la production est un
principe de base. ]
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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 apres 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 frangais. 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 I’état de I’économie. En mettant 1’accent sur la prévision du PIB a court terme,
nous comparons un « modele médiatique » (modele auto-regressif augmenté de I’indicateur de
sentiment des médias) avec un modéle auto-régressif simple et un modele auto-regressif
augmenté de I’indicateur Insee de climat des affaires fondé sur des enquétes de conjoncture
menées aupres des chefs d’entreprise. L’ajout d’un indicateur médiatique améliore les prévisions
du PIB frangais par rapport a ces deux modeles de référence. Nous testons aussi une approche
automatisée par régression pénalisée, ou I’on utilise les fréquences d’apparition des mots ou
expressions dans les articles plutdt qu’une information agrégée. Plus aisée a mettre en ceuvre 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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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
apres la fin du trimestre. Pour avoir une idée de
I’évolution avant la publication, on utilise tradition-
nellement les enquétes 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 a un échantillon allant de plusieurs cen-
taines a plusieurs milliers de chefs d’entreprises.
Les réponses sont synthétisées sous forme de
« soldes d’opinions », ¢’est-a-dire en calculant la
différence entre le nombre de réponses positives
et négatives. Certains indicateurs synthétiques
sont également calculés a 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 a 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 étre intéressant
de prévoir le PIB du trimestre & venir, ce qui est
également possible via les enquétes 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 a I’information médiatique, constituée
d’éléments possédant des propriétés proches
des enquétes 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 a celui des enquétes de
conjoncture utilisées traditionnellement, et de
déterminer ainsi si ces deux types d’informa-
tion sont substituables, complémentaires, ou si
I’un des deux parait plus précis que 1’autre.

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 1’édition papier
avant I’avénement 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 a nos jours. Nous avons dans
un premier temps trié cette base en combinant
des modeles statistiques et d’analyse textuelle,
pour conserver uniquement les articles traitant
de la situation économique frangaise, ce qui
représente un échantillon de 200 000 textes
environ. Nous exploitons ensuite I’information
contenue dans cette base réduite, en utilisant
deux stratégies différentes.

La premiére requiert I’utilisation d’un « dic-
tionnaire de sentiment », ¢’est-a-dire une liste
de termes connotés positivement ou négative-
ment dun point de vue économique. De tels
dictionnaires sont répandus en anglais, moins
en francais : nous en avons donc construit un,
qui regroupe 548 termes a connotation positive
et 1 295 a 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 I’information contenue
dans la base sous la forme d’un unique indica-
teur numérique, que nous appelons sentiment
médiatique. Ce dernier peut ensuite étre uti-
lisé dans des modéles de régressions simples
(modéles auto-regressifs, ou AR, augmentés).

Nous réalisons ensuite un exercice de prévi-
sion en temps réel' sur la période 2000-T2 -
2017-T3, ce qui signifie que I’on conduit les
prévisions pour un horizon donné chaque tri-
mestre du deuxiéme trimestre 2000 au troisiéme
trimestre 2017 en utilisant & chaque fois les
seules données disponibles jusqu’a cette date.
On compare la précision de chaque modéle
en calculant les RMSFE (Root Mean Square
Forecast Error) a partir de la série des écarts
de prévision par rapport a la valeur réelle ainsi
calculée. Nous trouvons qu’un modéle combi-
nant « sentiment médiatique » et « enquétes 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 a dire d’experts ex-post. Par abus de
langage, nous parlerons cependant de temps réel dans la suite de I'article.
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supérieure a celle d’'un modéle AR augmenté
uniquement des enquétes de conjoncture.

L’utilisation d’un « dictionnaire » construit
manuellement peut apparaitre comme en par-
tie arbitraire, coliteuse et imprécise puisque
toute I’information disponible est résumée
dans un seul indicateur. Une seconde stratégie
consiste alors a se tourner vers des méthodes
automatiques, qui permettraient a la fois de
ne pas présupposer des termes a retenir ou de
leur connotation, tout en gardant 1’informa-
tion sous un format désagrégé. Les méthodes
automatiques sollicitées ici ont, en outre,
I’avantage d’étre peu coliteuses en termes de
mise en ceuvre. Il s’agit de construire les séries
correspondant a 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 a une méme 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 modéle, ce qui permet
de se prémunir contre un risque de surajuste-
ment, d’autant plus présent que 1’on dispose
d’un grand nombre de variables.

Le calcul des RMSFE suggere cependant que
I’approche reposant sur une méthode auto-
matique de sélection des mots ne permet pas
d’améliorer la prévision de maniére significative
par rapport a un modéle auto-regressif augmenté
avec I’indicateur de climat des affaires.

La suite de I’article est organisée comme suit.
Une breve revue de littérature est présentée
dans la premiére partie. Les données utilisées
ainsi que le traitement qui leur est appliqué sont
décrits dans la deuxiéme partie. Les modéles
économétriques utilisés sont ensuite exposés
dans la troisiéme partie. Les résultats obtenus
sont présentés dans la quatrieéme partie. La cin-
quiéme partie conclut.

Revue de littérature

La littérature traitant du nowcasting du PIB
peut étre séparée en deux grandes catégories.
Premiérement, la littérature s’intéressant au
choix du meilleur mode¢le de prévision a partir
d’un jeu prédéfini de variables « classiques ».
Les travaux sont en général largement consacrés
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a 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 a la comparaison des com-
binaisons de mode¢les et combinaisons d’infor-
mation, rappellent de maniére pédagogique
les différentes techniques qu’il est possible de
mobiliser pour réaliser une prévision macro-
économique. Deuxiémement, la littérature
s’intéressant, a partir d’un modéle prédéfini,
a I’amélioration de la prévision en considé-
rant I’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 a 45 jours ; 2) des variables « qua-
litatives » (enquétes, sondages, etc.), dispo-
nibles a la fin de chaque mois ; 3) des variables
« financieres » (taux d’intérét, 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 I’apport de 1’ajout de
variables « qualitatives », principalement lors-
que I’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 (1 mois,
2¢ mois ou 3¢ mois), Angelini et al. (2011) ont
montré que les informations « qualitatives »
avaient un poids trés important pour les pre-
micres estimations, puis que les informations
« quantitatives » prenaient le dessus pour
les estimations du 3¢ mois. Cette évolution
s’explique tout simplement par le fait que les
informations « quantitatives » concernant le tri-
mestre en cours commencent a étre disponibles
durant le 3¢ mois (par exemple, la production
industrielle de janvier 2016 a été publice le
15 mars 2016 et peut donc étre utilisée pour une
prévision du PIB du 1¢ trimestre 2016 menée
lors du 3° mois du méme 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 I’apport des variables financiéres,
les conclusions sont plus mitigées. Selon
Andreou et al. (2013) I’ajout de variables
financiéres permet d’améliorer la précision
du mode¢le, 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 ef al., 2013), ce qui rend difficile la
comparaison entre les deux études.

Enfin, plus récemment, différentes études
se sont intéressées a 1’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 1’évolution du volume de recherche
de certains mots-clés sur Google Trends
(«jobless claims », « Pdle emploi ») permettait
d’améliorer la prévision de 1’évolution du taux
de chomage. Concernant I’apport de Google
Trends pour prévoir la conjoncture francaise,
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
I’évolution des marchés financiers (Tetlock,
2007 ; Garcia, 2013). Une approche possible
consiste a calculer pour un article de presse un
score de sentiment, puis a construire une série
temporelle de « sentiment » en agrégeant les
scores des articles publiés a 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 a 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 1’évolution du nombre
d’articles contenant au moins un mot-clé lié
a un sentiment d’incertitude et traitant de
politique économique afin de créer un nouvel
indice (Economic Policy Uncertainty Index)*.

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

Une autre approche possible a partir des don-
nées « média » consiste a analyser 1’évolution
de la fréquence d’apparition de différents sujets
détectés automatiquement a 1’aide d’approche
non-supervisée comme 1’allocation latente de
Dirichlet. Appliquant cette méthodologie au
cas de la Norvége, Larsen & Thorsud (2015)
montrent que la variation de la fréquence d’ap-
parition de certains sujets permet d’améliorer
la prévision des fluctuations économiques.

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

Données

Choix de la base de données d’origine

Parmi les différents médias frangais dont le
contenu peut servir a construire un indicateur
de sentiment médiatique, Le Monde présente
des caractéristiques intéressantes. Il s’agit d’un
des principaux titres de la presse francaise : en
version papier, c’est aujourd’hui le deuxiéme
quotidien national le plus diffusé derricre
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
I’édition papier avant 1’avénement 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 étre intéressant d’utili-
ser les articles provenant de journaux spécia-
lisés dans 1’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 a laquelle nous nous livrons infra entre cet indi-
cateur et notre indice de sentiment médiatique). En revanche, pour les
Etats-Unis, I'indicateur EPU est fondé sur trois composantes, dont une
se référe a la presse.
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les articles étant disponibles depuis 1991.
Cependant, il s’agit d’un journal dont le rayon-
nement médiatique est inférieur a 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
étre 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 parait 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 I’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, ou la série atteint
son maximum (11 000 en mars 2001), puis plus
briévement en 2012, 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 étre triée, afin de
ne conserver que les articles présentant un inté-
rét pour notre étude, c’est a 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 synthése de I’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, Pole 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 premiéres lignes sont disponibles
en acces libre. Nous restreignons notre analyse
aux articles pour lesquels nous disposons d’au
moins 50 caractéres en acces libre.

Nous ¢éliminons dans un premier temps tous
les articles ne traitant pas d’économie. Les
articles les plus récents (depuis 2005) sont
déja 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 étre exploitée pour repérer les articles
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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 a partir d’un échantillon constitué
de 25 000 articles de la catégorie « écono-
mie » et de 25 000 articles d’autres catégories :
I’algorithme calcule la probabilité d’un article
d’appartenir ou non a la catégorie « économie »
en fonction de la fréquence d’apparition des
mots qui le composent dans les deux ensembles
de I’échantillon d’apprentissage. Ainsi, la pré-
sence du mot « emploi » dans un article fera
augmenter sa probabilité d’appartenir a Ia
catégorie « économie » car dans I’échantillon
d’apprentissage, ce mot est plus fréquent dans
les articles traitant d’économie que dans les
autres. Un tel algorithme, qui peut étre qualifié
de « bayésien naif » (Kotsiantsis et al., 2006),
permet de classer trés rapidement I’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 1’utilisation d’une approche de
ce type pour catégoriser I’ensemble des articles
de notre base de données.

En paralléle, les articles dont la France est
I’objet principal sont repérés par une autre
procédure. Deux listes recensant les noms
d’entités géographiques sont utilisées : 1’une
est composée de toponymes frangais (noms de
villes, de départements, de régions) et 1’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 frangaises
que d’entités étrangeres.

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 baissiére sur la période récente : elle
est passée de 18 % en 2009 a 13 % en 2016.

Les indicateurs conjoncturels traditionnels :
les enquétes de conjoncture de I’Insee

L’un des objectifs importants de 1’article est de
comparer I’information contenue dans la base
avec celle portée par les outils conjoncturels plus
classiques que sont les enquétes de conjoncture.

3. Le nombre darticles par mois présente une forte discontinuité en 2006
par rapport a celui des périodes antérieures et postérieures (a peine plus
de 1000 articles par mois).
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Les enquétes de conjoncture permettent de
suivre la situation économique récente, actuelle
etde prévoir les évolutions a court terme. Menées
tous les mois auprés des chefs d’entreprises,
elles permettent de disposer d’une vue synth¢-
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 a 1’occasion des
enquétes de conjoncture sont qualifiées de quali-
tatives parce que 1’on demande aux déclarants
d’assigner des qualités, et non des quantités,
aux variables qui font I’objet des enquétes.

Pour la France, les trois principaux produc-
teurs d’enquétes de conjoncture sont 1’Insee,
la Banque de France et I’entreprise Markit
(enquétes PMI). Pour cet article, nous nous
sommes uniquement appuyé€s sur les enquétes
de conjoncture de I’Insee et plus particuliére-
ment sur I’indicateur synthétique de climat des
affaires. Il s’agit de la composante commune,
extraite a 1’aide des techniques de I’analyse
factorielle, de 26 soldes d’opinion provenant
des enquétes de conjoncture aupres de cing sec-
teurs différents (industrie, services, batiment,
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 a prévoir : la croissance du PIB

La variable que nous cherchons a prévoir est
la croissance trimestrielle du PIB francgais en
volume chainé, corrigée des variations saison-
nicres et des jours ouvrés, publiée par 1’Insee.
Pour chaque trimestre, trois publications sont
réalisées (deux avant 2016) : une premiére esti-
mation 30 jours apres la fin du trimestre, une
deuxiéme estimation 60 jours aprés la fin du tri-
mestre et des résultats détaillés 85 jours apres
la fin du trimestre®. Les chiffres trimestriels
de croissance sont ensuite susceptibles d’évo-
luer encore pendant trois ans, jusqu’a ce que
les comptables nationaux publient le compte
annuel définitif pour 1’année considérée. Passé
cette date, la croissance du PIB d’un trimestre
donné n’est plus appelée a évoluer au-dela des
fluctuations habituelles liées aux corrections de
variations saisonniéres.

Savoir s’il vaut mieux mesurer les perfor-
mances d’un modéle de prévision sur la série
des premicres 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 ’activité : de
ce point de vue, il serait préférable d’utiliser
un millésime historique donné pour tester nos
modeles, de préférence le plus récent possible
(série « définitive »). En effet, les valeurs de
croissance du PIB correspondent bien dans ce
cas a la meilleure mesure possible de ’activité
économique, une fois la totalité de 1’informa-
tion disponible. Ainsi, Mogliani & Ferriéres
(2016) montrent que, dans le cas frangais, les
révisions du PIB ne sont globalement pas biai-
sées, mais que les premiéres estimations de
croissance n’utilisent pas de fagon efficiente
toute I’information macroéconomique et finan-
ciére disponible.

Néanmoins, d’un point de vue pragmatique, il
est vrai que les performances d’une méthode de
prévision sont de facto jugées a 1’aune des pre-
micres publications de chiffres de PIB. Ainsi,
nous avons choisi dans cet article d’adopter une
approche en temps réel, c’est-a-dire en utilisant
les données historiques de premiére publication.
Cela se justifie notamment par le fait que nous
utilisons dans nos modeéles comme variables
explicatives des retards du PIB : nous utilisons
donc bien I’information qui était disponible au
cours du trimestre a 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 trés comparables a ceux présentés ici.

Modéles

Nous proposons deux stratégies différentes
pour exploiter 1’information médiatique conte-
nue dans la base de données et I’exploiter en
prévision. La premiére consiste a 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 e al. (2017). La
deuxiéme utilise toute 1’information disponible
en calculant I’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 aprés 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 a cette méthode est qu’elle permet
de disposer d’un outil trés similaire a ceux qui
sont manipulés habituellement lorsqu’on utilise
des indicateurs conjoncturels plus traditionnels
comme les enquétes de conjoncture ; ainsi, il
sera possible de comparer les performances
prédictives de notre indicateur de « sentiment
médiatique » a celles du « climat des affaires »
construit par I’Insee. De plus, il s’agit d’un
indicateur facilement interprétable, dont une
simple lecture peut permettre de connaitre
la position de 1’économie dans le cycle telle
qu’établie par ’indicateur.

Choix de la fréquence de l'indicateur de
sentiment médiatique

Le premier choix stratégique & faire concer-
nant 1’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 derniéres possibilités :

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

- un indicateur hebdomadaire serait délicat a
utiliser pour prévoir une variable trimestrielle
comme le PIB, étant donné que ces deux fré-
quences ne « s’emboitent » pas ['une dans
I’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 a choisir entre les fréquences tri-
mestrielle et mensuelle. La premiére solution
aurait pour avantage de minimiser le bruit
contenu dans I’indicateur. Cependant, elle
nécessiterait d’attendre la fin du trimestre pour
calculer ce dernier. A I’inverse, un indicateur
mensuel permet de proposer un modele de pré-
vision dés le premier mois du trimestre, sans
attendre la fin de ce dernier. Ainsi, 1’indicateur
mensuel parait présenter le meilleur compromis
entre volatilité et fréquence/rapidité de mise
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a disposition (en théorie dés 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
étre connotés positivement ou négativement.
En anglais, de nombreux dictionnaires existent
déja pour analyser des textes : le Harvard
1IV-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 francaise, 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 1’en-
semble des termes rencontrés dans le corpus
étudié a I’aide de 1’algorithme Snowball adapté
au Francais (Porter, 2001). Nous avons ensuite
assigné un sentiment a 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,
I’¢laboration 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 méme
valeur selon que I’on parle d’augmentation
de la croissance ou du chdmage. Pour éviter
ce type d’ambigiiité, nous avons complété le
dictionnaire par une liste de bigrammes, c’est
a dire de paires de racines. Conformément a
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 mémes modalités. Au total,
le dictionnaire obtenu contient 840 termes,
281 positifs et 559 négatifs’.

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

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

5. Le dictionnaire est disponible en ligne : http:/www.thomas-renault.com.
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en fonction du nombre de termes positifs et
négatifs qu’il contient. Plusieurs systémes de
notations peuvent étre envisagés. Le codage
le plus simple consiste a adopter une notation
discréte pour chaque article (codage discret).
Le score attribué vaut 1 si I’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 simplicitg,
mais, il ne permet pas de distinguer les articles
dont la connotation globale est trés marquée
de ceux pour lesquels elle est plus nuancée. 11
peut donc étre intéressant de considérer une
notation alternative, ou le score peut s’établir
continlment 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 I’article.

La valeur de I’indicateur de sentiment pour
le mois ¢ est alors une simple moyenne arith-
métique des scores de sentiments obtenus
pour chaque article i paru au cours du mois.
En notant n(f) le nombre d’articles parus le
mois 7, S, le sentiment associ¢ a chaque article
i parus durant le mois #, on définit donc une
variable mensuelle de sentiment MediaSent,
telle que :

1 n(t)
MediaSent, = ﬂ ZSM
nit) =

Ainsi, il est possible de calculer deux indica-
teurs mensuels de sentiment médiatique : 1’un
basé sur un codage continu et I’autre basé sur
un codage discret. On peut remarquer une simi-
larité importante de ces deux indicateurs sur la
période® (figure I) : ce résultat est déja 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 I’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 1’indicateur continu
car il apporte de plus de meilleurs résultats
en prévision.

6. Dans les figures I, II, lll 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
modeéles de prévision.

Figure |
Indicateurs de sentiment médiatique discret et continu — moyenne mobile 3 mois
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Note : ce graphique illustre I'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 I’ensemble de la période, I’indicateur de
sentiment médiatique parait aussi bien suivre
les grandes tendances de I’activité (figure II),
méme s’il semble tracer avec plus de difficulté
les a-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 étre dues a des
phénoménes spécifiques qu’un indicateur de
conjoncture ne capture pas toujours. On note
néanmoins deux phénoménes de décrochage
significatifs entre notre indicateur et 1’acti-
vité : en 2006, I’indicateur connait un brusque
décrochage, alors que 1’activité ne connait pas
de fléchissement particuliérement marqué cette
année-la (a I’exception d’un troisiéme trimestre
faible) ; a I’issue de la crise, ’indicateur ne
se redresse que progressivement aprés avoir
atteint un point bas en 2008-2009 alors que sur
la méme période, 1’activité rebondit vigoureu-
sement. Cela créé un écart entre les deux séries,
qui ne se résorbe qu’en 2011, lorsque 1’activité
s’affaisse de nouveau a la suite de la crise des
dettes souveraines en zone euro.

De plus, notre indicateur présente un degré de
similarité important avec I’indicateur de climat
des affaires de 1’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 (particuliérement
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visibles en début de période) absents de 1’indi-
cateur de sentiment médiatique. De méme, les
décrochages que 1’on observait déja en com-
parant notre indicateur a I’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 (I’opposé de) 1’indicateur
Economic Policy Uncertainty (EPU) de Baker
et al” (figure IV). La encore, nous pouvons
constater deux exceptions importantes : 1’indi-
cateur de sentiment médiatique décroche plus
rapidement et plus fortement que I’EPU de
Baker et al. au moment de la crise financiére de
2009 ; a I’inverse, ce dernier indique une forte
augmentation de I’incertitude en 2016-2017,
stirement a cause des élections en France et de
la montée du Front National (avec peut-étre
un effet Brexit), tandis que notre indicateur de
sentiment médiatique est plutot stable.

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

7. Lindicateur EPU étant un indice d'incertitude, nous avons inversé
I'échelle de ce dernier pour le comparer a 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 Il
Indicateur de sentiment médiatique continu et variation trimestrielle du PIB frangais
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Note : ce graphique illustre I'évolution de I'indicateur de sentiment médiatique (moyenne mobile 3 mois) et la variation trimestrielle du PIB frangais.

Source : base de données Le Monde des auteurs ; Insee.
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Figure I

Indicateur de sentiment médiatique continu et climat des affaires Insee
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Note : ce graphique illustre 'évolution de I'indicateur de sentiment médiatique (moyenne mobile 3 mois) et I'indicateur du climat des affaires France

publié par I'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 I'évolution de l'indicateur de sentiment médiatique (moyenne mobile 3 mois) et de l'indicateur Econ

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
ndtre en prévision.

Nos observations graphiques sont confirmées
par une simple analyse des corrélations des
différentes séries considérées. L’indicateur de
climat des affaires de I’Insee est légérement
mieux corrélé a 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
I’indicateur de sentiment média sont par ail-
leurs plutdt bien corrélés entre eux. Enfin, les
corrélations de I’EPU de Baker ef 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 1égérement mieux corrélé a notre indi-
cateur de sentiment médiatique qu’aux deux
autres indicateurs, ce qui suggére une certaine
spécificité de I’information médiatique. Les
statistiques descriptives des différents indica-
teurs sont présentées en annexe.

Utilisation des indicateurs de sentiment
médiatique en preévision

L’indicateur mensuel de sentiment médiatique
continu est utilisé pour prévoir I’évolution du
PIB du trimestre en cours. Plusieurs techniques
sont théoriquement envisageables pour gérer la
différence de fréquence entre la variable a pré-
voir (trimestrielle) et les variables explicatives
(mensuelles). Une premicre possibilité serait
d’utiliser la méthode MIDAS (voir entre autres
les travaux de Ghysels ef al., 2005, 2007) qui
permet de prévoir une variable a basse fré-
quence al’aide de variables explicatives a haute
fréquence. Ici, nous avons plutdt opté pour
une approche proche de celle du « blocking »,
couramment utilisée par les conjoncturistes
(voir par exemple Bec & Mogliani, 2015) et
qui consiste a proposer un mod¢le de prévision
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(ou « étalonnage ») différent pour chaque mois
du trimestre, exploitant a chaque fois 1’inté-
gralit¢ de I’information disponible a la date
considérée. Ainsi, les étalonnages « mois 1 »,
« mois 2 » et « mois 3 » utilisent respective-
ment 1’ensemble de I’information disponible a
la fin du premier, du deuxiéme et du troisiéme
mois du trimestre. Dans la pratique, pour le cli-
mat des affaires par exemple dont on considére
la différence premicre, on notera Climat, le
régresseur qui correspond, au « mois 1 » de pré-
vision, a la variation entre la valeur du climat
des affaires du 1 mois du trimestre par rap-
port & 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 a la valeur
du trimestre précédent. Au mois 3, nous dis-
posons alors de 1’intégralité de I’information.
La méme logique est adoptée pour la variable
MediaSent, a ’exception du fait qu’elle est
prise en niveau et non en différence premiére®.
Le retard de la variation du PIB est également
utilis€ comme variable explicative, lorsqu’il
est disponible (ce qui n’est par exemple pas le
cas au mois 1)°. En revanche, nous n’utilisons
pas I’indicateur EPU de Baker et al. comme
variable explicative : en effet, nos premiéres
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 modeles.

L’un des objectifs de ’article étant de compa-
rer les performances respectives du climat des
affaires de I’Insee et I’indicateur de « senti-
ment médiatique », quatre modéle 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 modéles en prévision. D’une maniere
générale, leur ajout ne modifiait qu'a la marge les modeéles: nous avons
donc choisi in fine de ne pas les inclure et de conserver des modeles
parcimonieux.

Tableau 1

Corrélations entre la croissance du PIB, I'indicateur de sentiment médiatique, le climat des affaires de

I'Insee et I'EPU (opposé) de Baker et al.

gggitgig% des affgihrg]: t(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 a l'intersection de la ligne i et de la colonne j correspond a 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
(modeéle AR simple avec le premier retard du
PIB lorsqu’il est disponible, sinon le second),
le deuxieme comprend le retard de la croissance
du PIB et I’indicateur de sentiment médiatique,
le troisiéme le retard de la croissance du PIB et
le climat des affaires, enfin le quatriéme com-
prend a la fois le retard de la croissance du PIB,
I’indicateur de sentiment médiatique et le cli-
mat des affaires en France. Les performances
de ces modeles en prévision sont mesurées lors
d’une simulation en temps réel. Les modéles
sont estimés a partir du premier trimestre 1990
et jusqu’a une date glissante du deuxiéme tri-
mestre 2000 au troisiéme trimestre 2017, ce qui
fournit une liste d’erreurs de prévision a partir
de laquelle on peut calculer un RMSFE pour
chaque modele.

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

APIB, =0+ 3, - APIB, | +¢,
APIB, =0+ 3, - APIB, | + B, - AClimat, + €,
APIB, =a+f, - APIB, | + f3, - MediaSent, +¢,

APIB, =oc+ 3, - APIB, | + B3, - AClimat,
+B, - MediaSent, +¢,

Nous présentons les résultats en échantillon
complet des modéles des équations 1 a 4 en
annexe. La variable de sentiment médiatique
est significative au seuil de 1 % dans ’intégra-
lité¢ des mod¢éles.

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 a dire d’expert
et repose donc sur des présupposés, d’autre
part des choix doivent étre faits en ce qui
concerne la notation des articles et 1’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 deuxiéme méthode
de prévision, laissant moins de place aux
a priori du conjoncturiste et exploitant davan-
tage la diversité de I’information contenue
dans la base. En effet, les régresseurs mobili-
sés dans cette approche sont les pondérations
associées a chaque terme du vocabulaire (i.e,
I’ensemble des termes utilis€s au moins une
fois dans le corpus d’articles). Nous excluons
cependant les mots dits « mots outils »
(stopwords), c’est-a-dire des mots trés sou-
vent utilisés (déterminants, certains adverbes)
et donc a priori non discriminants. De méme,
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 a
chaque terme du vocabulaire a 1’aide de I’ap-
proche tf-idf (term frequency-inverse docu-
ment frequency) trés utilisée dans la littérature
en recherche d’information (voir par exemple
Breitinger et al., 2015)'°. En effet, cette pondé-
ration s’avere 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 I’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 étre moyennées
par mois ou trimestre, afin que les régresseurs
soient disponibles a la méme 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 étre comparés au vecteur
numérique correspondant & une requéte, il est alors possible d’ordonner
les documents en fonction de leur pertinence vis-a-vis de la requéte (par
exemple une requéte 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 trés élevé, et méme supérieur au nombre
de points de la série a prévoir, il est nécessaire de
sélectionner un sous-ensemble de régresseurs.
En effet, il est préférable pour la prévision de
se concentrer sur les modéles les plus parcimo-
nieux, ¢’est-a-dire qui n’utilisent qu’un nombre
limité de variables. Cela permet d’éviter les phé-
nomeénes de surapprentissage : retenir un nombre
trop élevé de variables explicatives détériore en
général les performances prédictives du mode¢le
en dehors de I’échantillon d’estimation. Pour ce
faire, nous utilisons I’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, a laquelle on ajoute une contrainte
(ou pénalité) concernant I’amplitude des coef-
ficients associés a chaque régresseur. Cette
amplitude peut étre mesurée a 1’aide de diffé-
rentes normes : on parle de régression Lasso
lorsque cette derniére est mesurée a 1’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’étre assez
brutale et de souvent conduire a des modéles
trop parcimonieux, nous utilisons une combi-
naison de cette derniére 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 I’avan-
tage d’étre paramétrables, les hyper-paramétres
correspondant a I’importance de la pénalité.
En cherchant les paramétres optimisant les per-
formances en prévision, on peut favoriser la
sélection des régresseurs au meilleur pouvoir
prédictif. Plus précisément, 1’optimisation des
hyper-paramétres se fait par « grid search »: pour
différentes valeurs des paramétres, on utilise
une fenétre glissante et on produit une chro-
nique d’écarts de prévision a partir de laquelle
on peut calcule un RMSFE. On retient alors les
hyperparamétres minimisant le RMSFE!'.

Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats
utilisant 1’indicateur de sentiment médiatique
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basé sur un codage continu via I’utilisation
d’un dictionnaire, ainsi que ceux obtenus
par la méthode automatique basée sur une
régression pénalisée.

Nous présentons les RMSFE des différents
modéeles selon le mois du trimestre auquel la
prévision est réalisée (tableau 2). Nous testons
I’hypothése que le modéle combinant sentiment
médiatique et climat des affaires apporte une
prévision significativement supérieure aux autres
modeéeles a I’aide du test de Harvey et al. (1997).

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

Cerésultattend a 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 1’information complé-
mentaire a celle contenue dans le climat des
affaires, permettant d’améliorer la prévision du

PIB frangais.

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

11. Afin de ne pas biaiser les résultats en faveur de cette approche, la
fenétre glissante utilisée n'est pas la méme que celle a partir de laquelle
sont produits les RMSFE des différentes méthodes comparées dans cette
étude. Les RMSFE sont donc produits sur la période du 1° trimestre 1998
au dernier trimestre 1999.
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Tableau 2
RMSFE des modéles de prévision du taux de croissance du PIB au trimestre T en fonction de I'horizon de
prévision

Mois de prévision ?4.01311) ?4.01312) ?4.0131?; M?;-S) ! M?;-S) 2 M?;—S) 3
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 modéles [1] a [6]. Pour chaque horizon temporel (chaque colonne), le RMSFE le plus faible est indi-
qué en gras. Pour chaque mois du trimestre et chaque modéle, I'étoile * indique que, d'aprés le test de Harvey et al. (1997), l'erreur quadratique
moyenne de prévision (RMSFE) du modéle est significativement plus faible que celle du modéle de référence au seuil de 10 %. Les modéles [2],
[3], et [4] sont comparés au modéle [1]. Les modeles [5] et [6] au modeéle [4]. Par exemple, au mois 2 en T, le RMSFE du modéle [6] (AR(1) +

30

Sentiment + Climat) est significativement plus faible que celui de modéle [4] (AR(1) + Climat).
Source : base de données Le Monde des auteurs ; Insee ; calculs des auteurs.

en comparaison (une centaine pour 60 fois plus
de variables). Cette approche désagrégée reste
toutefois intéressante, en ce sens ou elle est bien
plus aisée a mettre en ceuvre, calibrée automa-
tiquement, et n’impliquant pas la constitution
des listes de termes qui est a la fois laborieuse
et sujette a débat.

Nous avons montré que 1’information média-
tique constitue un outil prometteur pour
I’analyse conjoncturelle. L’exploitation sys-
tématique des articles mis en ligne par Le
Monde depuis 1990 a I’aide des techniques
de I’analyse textuelle nous a permis de mesu-
rer ce potentiel pour la prévision en avance
(forecasting) ou immédiate (nowcasting) du
PIB frangais. Plus précisément, nous avons
envisagé deux stratégies différentes : la pre-
micére a consisté a construire un indicateur
synthétique, la seconde a utiliser plus largement
I’ensemble de 1’information disponible dans
la base. Ces deux approches ont chacune leurs
avantages et leurs inconvénients. La premicre
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, I'utilisation d’un tel
indicateur suppose de ne prendre en compte
qu’une partie de I’information contenue dans
la base ; de plus, sa construction repose sur
un certain nombre de choix et de partis pris
questionnables. A 1’inverse, I’utilisation de
I’ensemble de I’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 a mettre en ceuvre et ne repose sur aucun
a priori. Elle apporte cependant des résultats
inférieurs a I’approche utilisant un dictionnaire
de sentiment prédéfini.

Néanmoins, ce constat globalement favorable
doit étre quelque peu tempéré. A tous les hori-
zons, le climat des affaires synthétisé par I’Insee
parait étre un outil plus performant que 1’infor-
mation médiatique. De méme, 1’ajout de cette
derniére ne permet pas toujours un gain signifi-
catif de pouvoir prédictif : elle parait donc jouer
pour le moment davantage un réle de complé-
ment que de substitut. Enfin, il est nécessaire
de rappeler que les instituts de conjoncture se
doivent de continuer a 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 maitrisée
pour la mesure du climat des affaires. O
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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 Ecart-Type | Skewness Kurtosis

%ﬁ’islsg"ce Trimestrielle 0.3383 0.3456 -1.1967 1.2270 04218 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 MODELES ECONOMETRIQUES

Tableau A2-1
Coefficients des modéles au mois 1
Mois 1 (T) Mois 1 (T) Mois 1 (T) Mois 1 (T)
a 0.2537*** 0.7207*** 0.2514*** 0.6228**
APIB,, 0.2700%** 0.1456 0.2942+* 0.1935*
APIB,,
AClimat, 0.0605*** 0.0560***
AMediaSent, 40.4608** 32.1605***
R - carré ajusté 0.070 0.145 0.258 0.303
Tableau A2-2
Coefficients des modéles au mois 2
Mois 2 (T) Mois 2 (T) Mois 2 (T) Mois 2 (T)
a 0.2642+** 0.8672+** 0.2980*** 0.8402*+*
APIB,,
APIB_, 0.2430* 0.0908 0.1593 0.0283
AClimat, 0.0467** 0.0431**
AMediaSent, 51,95 469353
R - carré ajusté 0.055 0.169 0.196 0.288
Tableau A2-3
Coefficients des modéles au mois 3
Mois 3 (T) Mois 3 (T) Mois 3 (T) Mois 3 (T)
a 0.2761%** 1.0301%* 03118+ 0.9987**
APIB.,
APIB_, 0.2139* 0.0036 0.1190 -0.0645
AClimat, 0.0423** 0.0384**
AMediaSent, 64.4305*** 58.9808***
R - carré ajusté 0.037 0.206 0.190 0.331

Note : le tableau presente les résultats de I'équation APIBT- a+pB, *APIB, + B, * AClimat, + B, * MediaSent, + ¢, (APIB., au mois 1 car le PIB
du trimestre suivant n'a pas encore été publié) sur l'intégralité de I'échantillon 19@0 142017 ij e |nJ|quent respectwement une signifi-
cativité des coefficients @ 1 %. 5 % et 10 %. Les écarts-types sont robustes a I hétéroscédasticité.

Source : base de données Le Monde des auteurs ; Insee ; calculs des auteurs
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Utilisation de Google Trends dans les enquétes
mensuelles sur le Commerce de Détail
de la Banque de France

Use of Google Trends Data in Banque de France Monthly Retail Trade
Surveys

Francois Robin*

Résumé — Dans le cadre du partenariat la liant a la Banque de France, la Fédération du e-commerce
et de la vente a distance (FEVAD) fournit mensuellement le chiffre d’affaires réalisé en
e-commerce aupres des particuliers, depuis 2012. Dans D’attente des livraisons, la Banque de
France procede a des estimations, dont I’enjeu est renforcé par la croissance du e-commerce. Le
modele autorégressif (SARIMA(12)) utilisé jusqu’ici peut désormais étre complété par d’autres
modeles statistiques s’appuyant sur des données exogénes grace a un historique plus long de
données. Cet article détaille les différents choix opérés conduisant a la prévision finale : transfor-
mation des données, modéeles a sélection de variables et stratégie pour la prévision. Les requétes
Google notamment, mesurées par Google Trends, permettent d’améliorer la capacité prédictive
du modg¢le final, obtenu en combinant les modéles simples.

Abstract — Under its partnership with the Banque de France, the Federation of E-Commerce
and Distance Selling (Fédeération du e-commerce et de la vente a 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.

Codes JEL / JEL Classification : C51, C53, C11, E17

Mots-clés : Google Trends, nowcasting, conjoncture, e-commerce, vente a distance, Big Data, Bayesian
averaging, sélection de variables, lasso

Keywords: Google Trends, nowcasting, trends, e-commerce, distance selling, Big Data, Bayesian averaging,
variable selection, lasso
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ans le cadre du partenariat la liant a la

Banque de France, la Fédération du
e-commerce et de la vente a distance (FEVAD)
fournit mensuellement le chiffre d’affaires
réalisé en e-commerce' « B2C » (Business to
Consumer). Cependant, ces livraisons sont trop
tardives pour étre intégrées a la premicre publi-
cation de 1’enquéte mensuelle de conjoncture
(EMC) du Commerce de détail, pour laquelle
ces données sont estimées.

Jusqu’a présent, la faible profondeur histo-
rique des données restreignait le champ des
possibles techniques en termes de prévision.
Le modele autorégressif utilisé jusqu’ici peut
maintenant étre complété par des modeles uti-
lisant des données exogénes disponibles au
moment de I’estimation : les indices quanti-
tatifs conjoncturels du commerce traditionnel
(issus de I’enquéte mensuelle de conjoncture
du Commerce de Détail) et les données Google
Trends. Concrétement, 1’estimation des don-
nées de la Fédération du e-commerce et de la
vente a distance (FEVAD) du mois M a lieu en
période d’enquéte (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 problémes.
Premiérement, Google Trends fournit de nom-
breuses variables explicatives, parmi lesquelles
les meilleures doivent étre sélectionnées. Une
méthode de machine learning, le « lasso adap-
tatif », développée par Zou (2006), répond a la
contrainte duale du sujet, & savoir combiner la
faible profondeur de I’historique des données
FEVAD (les données commencent en 2012)
avec I’immense champ des requétes Google pos-
sibles. Ensuite, disposant de plusieurs modéles
avec des variables exogenes d’origines diffé-
rentes, il est intéressant de vérifier si la combi-
naison de modéles permet d’obtenir de meilleurs
résultats. Ce sujet est largement débattu, comme
I’expliquent Bec et Mogliani (2015).

Aprés la premiére partie situant I’article dans la
littérature, la deuxiéme partie décrit les données,
avec la présentation de 1’enquéte Commerce de
Détail (CD), des données FEVAD et des données
Google Trends. Les particularités et I’opacité de
la méthodologie de construction de ces derniéres
nécessitent la mise en place de tests de robustesse
et de corrections automatisées, liées aux ruptures
de séries. La troisiéme partie porte sur les choix
de modélisation. Y sont abordés successivement le

traitement de la stationnarité des séries, puis le pro-
cessus complet de test des modéles. La quatriéme
partie est dédiée aux résultats et a leur interpré-
tation. La derniére partie présente la conclusion.

Revue de littérature
Données Google Trends

Disponibles en quasi temps réel, les indices
Google Trends fournissent 1’évolution tempo-
relle des requétes 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 ’objet de plusieurs publications. Les tra-
vaux d’Ettredge et al. (2005) ou ceux d’Askistas
& Zimmerman (2009), consacrés a la prédiction
du taux de chomage en utilisant des mots-clés
recherchés dans Google, montrent I’intérét de
ces indicateurs. Choi & Varian (2009, 2011)
se montrent plus mitigés quant a 1’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 1’épidémiologie ; I’outil alors utilisé
et développé par Google (Google Flu) a été sup-
primé (le 20 aott 2015), suite a des défaillances
déja mentionnées par Bortoli & Combes (2015).

Ces outils sont complétement 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,
I’émergence de nouveaux acteurs a un impact
sur la formulation des requétes par les utilisa-
teurs. McLaren & Shanbhogue (2011) alertent
quant aux baisses mécaniques de certaines
requétes dans leur application au chomage
(par exemple en France, la baisse de la requéte
« ANPE » au profit de « P6le emploi » suite a la
restructuration de I' ANPE et des Assedic).

Sélection de variables

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

1. D’aprés la FEVAD, la part du e-commerce dans le commerce de détail
(hors alimentaire, conformément au champ de I'enquéte de conjoncture
Commerce de Détail de la Banque de France) était de 7 % en 2013,
8% en 2014 et 9 % en 2015.
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particuliérement le lasso adaptatif développé par
Zou (2006). Pour rappel, I’équation du lasso?
classique introduit par Tibshirani (1996) est :

~ » »
B o5, = argmingY — lejﬁiz + 1Zl|ﬁ.f|’/l 20
i= J=

Dans la régression lasso, la méme pénalité A
est appliquée a toutes les variables. Zou (2006)
propose d’adapter la pénalité en fonction des
variables dans le lasso adaptatif (adalasso) :

~ ) ) 5 p A0
ﬁadalasso:argmlnﬂy - foﬁj + A’ZWJ |ﬁ/ | ’ w > 0
J=1 J=1 j =

Le lasso adaptatif est un lasso pondéré. Ses pro-
priétés d’Oracle, démontrées par Zou (2006), lui
conférent deux avantages sur le lasso classique.
La premicre 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 1’esti-
mation paramétrique (convergence asympto-
tique en loi normale de I’estimateur).

Si Zou (2006) définit les pénalités indivi-
duelles ,, =1 |ﬁ ", avec B Destimateur des
moindres carrés ordinaires et ¥ > 0 (en pratique,
Ye {0.5 ;1 ;2}), une alternative consiste a uti-
liser ’estimateur issu de la régression ridge®,
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 a la présence
de multi-colinéarité parmi les régresseurs.

L’optimisation du lasso adaptatif se fait donc en
deux étapes. Premiérement, les pénalités indi-
viduelles sont déduites d’une régression ridge :

~ P p
B, =argmingy =¥ x B2 +x¥ B k>0
= jl

La valeur de la pénalité K est alors obtenue par
validation croisée « leave one out »* (Hyndman
& Athanasopoulos, 2018). Ensuite, w=p .
mene a I’équation du lasso (dont la pénalité A est
également optimisée par validation croisée
« leave one out ») :

~ p p
ﬂadalasw: argmlnﬁY - _zileij2 + /1241|ﬁ/ |/
j= j=

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

A20

w;

Combinaison de modéles ou modéle global ?

Trois modéeles individuels ont été mis en ceuvre :
le modéle Google Trends, le modéle CD? issu de
I’enquéte commerce de détail, et le modele
SARIMA qui était utilisé jusqu’a présent.

Bec & Mogliani (2015) recensent les méthodes
les plus fréquentes en termes de combinaison
d’information. Selon eux, Bates & Granger
(1969) sont les premiers a se positionner, en
faveur de 1’agrégation de prévisions issues de
modeles distincts. Plus tard, Diebold (1989)
encourage 1’utilisation d’un seul mod¢le, com-
binant différentes sources d’information hété-
rogénes. Plus récemment, Huang & Lee (2010)
affirment qu’un modéle global est meilleur
s’il est bien spécifié. Par ailleurs, Clements et
Galvdo (2008) ou Kuzin et al. (2013) tranchent
en faveur de I’agrégation lors d’applications
empiriques. Dans 1’exercice de prévision de
I’indice de consommation, Bec & Mogliani
(2015) ont de meilleurs résultats avec 1’agré-
gation. Le test de Diebold et Mariano (1995),
dont I’hypothése nulle est que deux prévisions
issues de modéles différents ne sont pas signifi-
cativement différentes, est un indicateur déter-
minant pour favoriser un modéle.

Cet article vise a enrichir ce débat d’un nouveau
cas d’application en comparant les résultats de la
combinaison de modéles avec ceux d’un modele
global dont la spécification est la méme que pour
les mode¢les individuels, soit le lasso adaptatif
appliqué a tous les régresseurs simultanément
(Google Trends, indices CD et SARIMA). De
Gooijer & Hyndman (2006) mettent en avant les
bénéfices de 1’agrégation, notamment sa lisibi-
lité lorsque les modeles agrégés sont facilement
interprétables. Ici, 1’agrégation concerne les
trois modéles individuels, chacun portant des
effets qui lui sont propres :

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

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

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

2. Lasso est '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. Concrétement, I'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 «, obtenues sur chaque échan-
tilon d’apprentissage (chacune minimisant la RMSE) font I'objet d’une
moyenne pour obtenir la valeur finale de k.

5. Le modele 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 :

~ ~ SARIMA ~ gTrends ~CD

Y, o=vY,, +u¥, +9Y,

Plusieurs stratégies d’agrégation sont possibles,
des plus simples, telles que la pondération par la
moyenne (y =t =1=1/3) ou par I'inverse des
erreurs — in-sample ou out-of-sample (cf. Aiofli
& Timmerman, 2006) —, aux plus élaborées. Par
exemple, I’inférence bayésienne, dont le fon-
dement est le théoréeme de Bayes® (cf. Marin
& Robert, 2010), déduit la probabilité dun éve-
nement a partir d’autres événements déja évalués.
La statistique bayésienne, particuliérement utili-
sée lorsque les échantillons sont petits, débouche
sur des méthodes de classification, ou d’agréga-
tion ici. Hoeting ez al. (1999) mettent en avant les
bonnes performances de 1’agrégation bayésienne.
Zeugner (2011) a développé un package R sur le
sujet. L’idée est de tester les modeles d’une classe
M donnée et de les pondérer selon leurs probabi-
lités d’étre le bon modeéle. La classe M est celle
des modéles linéaires. Habituellement, le grand
nombre de modeles rend difficile I’agrégation
bayésienne (cf. Hoeting et al., 1999). Ce n’est pas
le cas ici : avec trois régresseurs (correspondant
aux estimations des modéles Google Trends, CD
et SARIMA), huit modéles linéaires sont pos-
sibles. En notant D les données et M, (1< j <8)
un modele donné, le théoréme de Bayes donne :
P(D|M .)P(M .
P(M/.|D)= ( | /) ( /)
' ZISiSXP(D|Mi)P(Mi)

1l s’agit de préciser les deux termes du numé-
rateur pour évaluer la probabilité a posteriori’ :

- P(M j) correspond a la probabilité a priori®
que le modéle M ; soit le bon ;

- P(D|Mj)ZJPF(DWJ"M/‘)W(MM;)dﬁj
avec f3, les parametres du modele:
B, ={yj,uj,19j} estimé sur le modele M ;. Ici,
les paramétres sont la quantité d’intérét.

Concrétement, les valeurs des coefficients
obtenus dans chaque modele M ; de la classe M
sont pondérées par la probabilité que chaque
modele M . soit le bon : Y=Y ¥,P(M, | D) avec
Y, =E(y] b,M ;) la valeur du coefficient dans
le mod¢le M .. Il en est de méme pour y et 9.

Données

L’Enquéte mensuelle de conjoncture
Commerce de Détail

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

au commerce de détail’ (CD). Elle suit I’évo-
lution des chiffres d’affaires (CA) TTC des
6 800 entités de 1’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 a distance : vente a 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 ¥ issu de
I’enquéte est ainsi construit (avec X le montant
de chiffre d’affaires associé) :

X

Yo=Yy 1 ——
M-12

Toutes les grandeurs de 1’équation précédente
concernent les mémes entreprises. Selon Ia
méthodologie de 1’enquéte, les chiffres d’af-
faires sont cylindrés, i.e. le périmétre utilisé pour
X,, est le méme que pour X, ,. Autrement dit,
ce sont les mémes entreprises qui sont consi-
dérées dans ces deux (sommes de) chiffres
d’affaires. Le cylindrage évite les variations
extrémes non représentatives de 1’échantillon
(points aberrants). La fermeture (ou 1’ouver-
ture) d’un magasin est le phénoméne extréme le
plus fréquent auquel 1’enquéte est confrontée :
la baisse (respectivement hausse) de chiffre
d’affaires qui en découle est compensée par des
évolutions opposées dans I’ensemble de ses
concurrents, ensemble qui ne sera pas pris en
compte dans sa totalité dans 1I’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. Lécriture commune duthéoréme est :P(A | B) = P(B] A;ﬁlﬁ) : ((};) A)P(R)
avec P la mesure de probabilité, A et B deux événements.

7. La probabilité a posteriori est déterminée a I'aide des données in sample.
8. Il y a différentes maniéres 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 a cette adresse : https://
www.banque-france.fr/statistiques/chiffres-cles-france-et-etranger/
enquetes-de-conjoncture/conjoncture-commerce-de-detail.
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I’échantillon), si bien que la mesure serait biai-
sée en I’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
confidentialit¢ des données (cf. cases vides
dans le tableau 1). Ces indices sont disponibles
depuis 1990 a la différence de celui de la vente
a distance, qui ne I’est que depuis 2012. Cet
article porte sur les indices bruts (cf. la partie
consacrée a la modélisation). Le tableau 1 pré-
sente les indices quantitatifs conjoncturels des
ventes physiques des produits concernés par les
livraisons de la FEVAD!,

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 a distance) livre
a 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 I’enquéte,
ces données participent a la construction des
indices de CA (définis supra) appliqués a
la vente a distance (VAD). Conformément
a la méthodologie de I’enquéte, les CA du
mois M et leur révision a 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 périmétre du total étant plus vaste que celui
des cinq produits réunis, son CA est supérieur
a la somme de ceux des produits. En moyenne
(sur I’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.

Rapprochement des données FEVAD
avec celles de ’EMC

Pour chacune des six estimations (des indices
de CA total VAD et des cinq produits VAD),
les données issues de 1’enquéte sont utilisées.
La figure I présente les indices des différents
circuits de distribution dans ’EGP (ventes phy-
siques et VAD).

Dans I’EGP, le pic des ventes en décembre est
commun aux différents circuits de distribution.
Les corrélations'' entre 1’indice de CA de la
FEVAD et les indices de CA des ventes phy-
siques pour I’EGP (en %) complétent 1’infor-
mation graphique (tableau 3).

10. NB: d'autres produits que les chaussures, 'EGP, I'électroménager,
les meubles et I'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 I'enquéte mensuelle de conjoncture du Commerce de Détail

Petit commerce | Grande surface spécialiste Hyper et Grand magasin et Ensemble des
traditionnel et succursaliste supermarché magasin populaire | ventes physiques
Total Produits industriels 91.2
hors automobiles 17.5
91.2 94.3
Chaussures 211 270
81.5 98.1 82.5
EGP 303 463 33.1
: . 96.1 103.6 97.6
Electroménager 156 15.4 239
105.1 108.4 126.1
Meubles 18.4 205 387
. 102.1 101.6 99.0 87.4
Habillement 28.4 288 19.1 243

Lecture : une case vide signifie I'absence d'indicateur pour le croisement concerné. Les moyennes et écarts-types calculés sur la période janvier
2012 - décembre 2017 sont présentés respectivement en premiére et seconde ligne.

Source : Banque de France DGS SEEC.
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Figure |

Indices (bruts) des différents canaux de distribution dans I'électronique grand public (EGP)
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Source : FEVAD, Banque de France DGS SEEC.

Tableau 2

Part de la vente a distance dans chaque produit
Produit Poids de la VAD (en %)
Chaussures 1"

EGP 23
Electroménager 18

Meubles 13

Habillement 13

Total 10

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

Tableau 3

Corrélations de I'indice de chiffre d'affaires FEVAD
avec les indices du commerce traditionnel issus
de 'enquéte dans I’électronique grand public

Canaux de distribution Corrélationé\:]e% I)’indice VAD
Petit commerce traditionnel 44

Grgan_dgs §urfaces _ %

spécialisées et succursalistes

Hyper et Supermarchés 43

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

La corrélation entre I’indice de CA VAD et celui
des grandes surfaces spécialisées et succursa-

listes incite a utiliser les données des ventes
physiques pour estimer les données FEVAD.
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D’une maniére générale, rapprocher ces don-
nées permet 1’observation de mécanismes éco-
nomiques simples. Par exemple, a 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 a dis-
tance. En revanche, a court terme, une hausse
(ou baisse) des ventes physiques peut annoncer
une hausse (baisse, respectivement) des ventes
a distance : ces évolutions communes traduisent
celle de la consommation des ménages.

Google Trends

Google Trends fournit les indices mensuels
des termes requétés sur le moteur de recherche
Google par les utilisateurs. Elaborés par
Google selon une méthodologie non publique,
ces indices sont constitués selon les champs
(définis par [’utilisateur) géographique (la
France ici), temporel (I’historique maximum
remonte a 2004), fréquentiel (mensuel ici) et
d’appartenance a 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 entiéres 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 a effectuer des tests de robustesse.
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L’échantillonnage de Google

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

Cette expérience a été répétée de nombreuses
fois, sans obtenir de corrélation inférieure a
90 % sur les indices différenciés sur un mois.
Dans ces conditions, la méthode d’échantil-
lonnage parait suffisamment fiable pour requé-
ter réguliérement les indices Google Trends.
L’impact de 1’échantillonnage sur les résultats
sera discuté plus loin.

Indices de valeurs entieres

Ensuite, ’extraction simultanée des indices
Google Trends pose probléme. Effectivement,
lors d’une extraction commune d’indices (entre
deux et cinq) via I’outil, la valeur 100 est attri-
buée a I’indice connaissant le pic de recherches
sur I’historique requété; les maxima des
autres indices sont au prorata. Si les volumes
de recherches différent significativement, les
indices des requétes moins populaires prennent
un nombre restreint de valeurs — du fait d’étre
constitués de valeurs entiéres —, qui reflétent
mal leurs variations. Or, dans un modéle sta-
tistique, le nombre de décimales des variables,
et plus généralement la précision des variables,
peut avoir une influence sur [’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 — I’échantillonnage et le fait que les
indices soient constitués de valeurs entiéres —
ne favorisent pas la précision des données
Google Trends.

Tableau 4
Corrélations entre indices Google Trends tirés
a plusieurs jours d'intervalles

(En %)

Amazon | Cdiscount Fnac E. Leclerc eBay

98.1 974 98.9 95.5 90.2

Note : corrélations calculées sur les indices différenciés sur un mois
allant de janvier 2004 a février 2018 (170 points).
Source : Google Trends, Banque de France DGS DESS SEEC.

Catégorie

L’outil Google Trends répertoric les requétes
Google par catégorie, correspondant au contexte
dans lequel la recherche est faite'?. L’exemple
de la requéte « iPhone » appelle a la vigilance
lors des extractions (figure II).

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

Ruptures de séries

Si Google communique peu sur 1’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 a jour a été appliquée a partir du 1* jan-
vier 2011. »

- « Notre systéme de collecte de données a été
amélioré. Cette mise a jour a été appliquée a
partir du 01/01/2016. »

Les utilisateurs sont donc prévenus lors des
principales modifications de 1’outil. De plus,
celles-ci sont effectives plusieurs mois apres.
Les indices de CA FEVAD démarrant en jan-
vier 2012, la seconde remarque appelle une
attention particuliére’.

L’analyse des indices Google Trends a ’aide
de la méthode X13 détecte un grand nombre
de valeurs aberrantes, notamment en janvier
2016. Du fait de ’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 a I'animal ou au
constructeur automobile. Les requétes Google sont probablement réper-
toriées dans les catégories grace aux clics post requétes (i.e. aux sites
consultés suite a la requéte).

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 a 3 ans,
ajouter un an d’historique permet de stabiliser les séries CVS et, donc,
d’améliorer la détection des valeurs aberrantes.
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Figure

Requétes Google Trends « iPhone »
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valeurs aberrantes a été systématisé. A travers La premiére étape du traitement est la dessai-
I’exemple de I’indice Google Trends d’Ama- sonalisation de I’indice car, afin de capter un
zon, ses étapes peuvent étre explicitées. Ici, maximum de valeurs aberrantes, la détection
un saut de niveau est détecté en janvier 2016 ; s’opere sur les deux indices (brut et CVS).
aprés évaluation, la série peut étre corrigée Ensuite, la nature de la valeur aberrante est
(figure III). déterminée : saut de niveau (level shiff), variation
Figure Il
Traitement de la valeur aberrante détectée sur I'indice Google Trends d’Amazon
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passagere (tranmsitory change) ou valeur sin-
guliérement 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, ’ampleur de la rupture de
série est estimée par 1’écart entre le point de
la série CVS! de janvier 2016 et la prévision
de la méme série tronquée en décembre 2015.
Cette correction est alors appliquée au reste de
la série (contrairement aux valeurs aberrantes
singuliéres 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 a la qualifier' et améliore la précision
de son estimation. Les seules valeurs aberrantes
non traitées sont celles traduisant I’apparition
de nouvelles requétes (nouvel acteur, nouvelle
marque, etc. ; cf. exemple de la chaussure infra).
Dr’ailleurs, la mouvance du e-commerce appelle
a la vigilance quant au choix des requétes.

Listes de variables

D’une part, 1’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 francgais sont relati-
vement récents (figure IV).

La croissance de I’indice « Chaussures » de
2004 a 2011 correspond a 1’émergence des
ventes de chaussures sur internet. Graphique-
ment, le lancement de Zalando en France, en
décembre 2010, est trés clair (I’indice passe de
1 219 en deux mois : 11/2010 - 01/2011).

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

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

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

Figure IV
Indices Google Trends liés a la chaussure
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Figure V
Indices Google Trends de Boulanger et GrosBill
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indices Google Trends. Par exemple, la baisse de
popularité de la requéte Google pour un acteur
du e-commerce peut s’accompagner d’une
hausse des requétes pour des concurrents. Dans
cet univers, il est impératif de réguliérement
réviser les variables utilisées, en particulier
celles concernant les acteurs du e-commerce
pour les différents produits. Afin de ne pas négli-
ger I’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 modeéle sur deux jeux de variables).

Néanmoins, une des limites de I’approche
réside dans les listes initiales de variables
(elles sont présentées en annexe2). Pour
I’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 I’estimation ou la consultation
de sites spécialisés, ont été menés afin d’anti-
ciper les comportements préalables a un achat.
Ils ont conduit a retenir des listes de variables
hétérogenes (cf. tableau complet en annexe 2).

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

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

tous les internautes ne passent pas par Google :
les modes de consultation des sites internet
évoluent, notamment avec 1’émergence du
m-commerce'¢ ou les applications évitent 1’uti-
lisation du moteur de recherche.

Modélisation

Traitement de la stationnarité
et saisonnalité

La plupart des séries ne sont pas station-
naires mais plutdt intégrées d’ordre 1; la
différenciation s’impose. Cette opération
classique participe a éviter les régressions
fallacieuses (cf. Phillips, 1986), un phéno-
meéne fréquent lors de régressions entre séries
temporelles, traduit par des résultats trop opti-
mistes signifiés par un R? 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-
nieres (CVS). Cette solution n’a pas été rete-
nue. D’abord, les historiques courts des séries

16. Selon la FEVAD, 36.6 millions de Frangais achétent sur internet, dont
9.3 millions ont déja effectué un achat a partir de leur mobile (en 2017).


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 séries!’, surtout lors des premieres
estimations (36 points a la premiére itération ;
plus de 70 maintenant) ; d’autant que, du fait
de son émergence, le e-commerce connait des
changements de saisonnalité (figure VI).

La figure VI représente les séries brutes de
deux indices de CA de I’habillement (VAD et
Petit commerce traditionnel) et deux requétes
Google Trends associées au produit : « Kiabi »
et « Zara ». L’indice de CA de la VAD connait
des changements de saisonnalités : par exemple,
dans les premiéres années, le mois de juillet est
nettement au-dessus du mois d’aott. En 2015,
I’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 phénoméne 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 a 2016 ;
or la valeur du mois de novembre 2017 est
supérieure a celles des mois de janvier 2017 et
2018. De méme, la série de Kiabi ne présente
pas une stabilité saisonniére remarquable.
Dans ces conditions, la dessaisonalisation de
nombreuses séries est de qualité incertaine.
En revanche, les saisonnalités de 1’indice du
Petit commerce traditionnel sont stables. Les
changements sont plus rares pour des séries

bien établies (I’indice a démarré en 1990). Plus
généralement, les séries de 1’enquéte 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.

En outre, les derniers points d’une série CVS
sont les plus susceptibles d’étre modifiés par
I’apparition de nouveaux points (cf. Eurostat,
2018). A 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 modele. L’instabilité des CVS sur les der-
niers points est particuliérement forte pour les
séries du e-commerce, notamment du fait de
saisonnalités encore mal établies et des courts
historiques. Alors que 1’ampleur de 1’instabi-
lit¢ des CVS est de 0.2 point en moyenne sur
la période 01/2015-01/2018 pour I’indice de
la grande distribution, elle est de 1.6 point en
moyenne pour I’indice de CA total de la VAD
(voir annexe 3), soit de I’ordre de grandeur des
erreurs de prévisions (infra). Ces arguments
conduisent a privilégier une modélisation des
données brutes différenciées.

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

Figure VI
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Processus d’estimation et d’évaluation
de la performance

Modeéles

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

- modéle « Google Trends », utilisant les
Google Trends (voir annexe 4) ;

- modele « CD », basé sur les indices quantita-
tifs conjoncturels des ventes physiques issus de
I’enquéte CD'8 (cf. tableau 1) ;

- modéle global, sélectionnant parmi toutes les
variables disponibles®.

Outre les variables exogénes, une tendance et
une composante autorégressive font aussi par-
tie du jeu de variables initiales dans ces trois
modé¢les. L’introduction de la tendance répond
a 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 I’indice, qui devient une variable potentiel-
lement sélectionnée par 1’algorithme du lasso
adaptatif, au méme titre que la tendance et les
variables exogenes (indices Google Trends et/
ou indices quantitatifs conjoncturels). Enfin, le
cinquieme mod¢le est le fruit de 1’agrégation
bayésienne (« Combinaison de modéles » dans
la suite) des modéles SARIMA, Google Trends
et CD. La confrontation de ses résultats avec
ceux du modéle global contribue au débat sur
la combinaison d’information.

Protocole de test

A 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 I’enquéte du mois M sont disponibles,
contrairement aux données FEVAD.

Concrétement, 1’estimation se fait en deux
étapes : la premicre consiste a modéliser I’in-
dice par un processus autorégressif (SARIMA).
Outre ’obtention de sa propre prévision, cette
opération sert aussi a déterminer la variable uti-
lisée dans les modeles de lasso adaptatif. Dans
un second temps, les trois modéles a sélection

de variables (Google Trends, CD et global) sont
¢élaborés. La combinaison de mode¢les ne peut
étre construite qu’apres les modéles SARIMA,
Google Trends et CD.

La qualité des modéles est jugée apres livrai-
son des données FEVAD puisque le critére de
jugement, dans le cadre d’un exercice de now-
casting, estla capacité de prévision. L’indicateur
est donc la RMSFE (Root Mean Squared
Forward Error), soit I’écart-type des erreurs de
prévision, mesure de 1’erreur out-of-sample. La
RMSE (Root Mean Squared Error), mesure de
I’erreur in-sample, est aussi présentée car elle
aide a comprendre la pondération dans la com-
binaison de modéles et a repérer d’éventuels
phénoménes de sur-apprentissage.

Par ailleurs, chaque mois, la fenétre d’estima-
tion des modeéles s’agrandit d’un point. Du fait
des courts échantillons a disposition, travailler
avec une fenétre extensible plutét qu’avec une
fenétre glissante pour 1’échantillon d’estima-
tion participe a la stabilisation des modéles.
Les données FEVAD sont livrées depuis jan-
vier 2012. La différenciation des données méne
a février 2012. Avec un historique minimal de
3 ans pour assurer la robustesse de 1’estimation,
la premiére prévision est celle de février 2015.

Résultats

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

Total

Conformément a 1’objectif de 1’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 modeles. 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 modeéles 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 modéle peut, a certaines itérations, étre identique a I'un des modéles
individuels (e.g. si aucune requéte Google Trends n’est sélectionnée).
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Figure VI

Erreurs de prévision des modéles dans I'estimation de 'indice total
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de l'indice de CA du total était supérieure (de 8 points) a la prévision du modele global.

Source : Google Trends, FEVAD, Banque de France DGS SEEC.

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

Au sens de la RMSFE, qui reste ’indicateur pri-
vilégié, le modele Google Trends est le plus per-
formant avec la combinaison de mode¢les (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 modeles sans les données
Google justifient I’apport de Google Trends. La
combinaison de mode¢les est aussi meilleure au
sens de la moyenne des erreurs absolues. Cette

mesure de I’erreur est intéressante car [’un des
objectifs de I’agrégation est aussi de minimiser
les gros écarts de prévision. Les résultats des
modé¢les individuels sont relativement proches.
En termes de RMSE, les deux modéles dispo-
sant de toute I’information (la combinaison de
modeles et le modele global) s’ajustent mieux
aux données de 1’échantillon.

Avant de comparer ces deux mod¢les, les résul-
tats des modeles individuels méritent d’étre
détaillés ; particulierement le modéle Google
Trends qui doit apporter des garanties en termes
de parcimonie et de stabilité.

Tableau 5

RMSFE et moyenne des RMSE des modeéles dans I'estimation de I'indice total

. Combinaison | Combinaison de modeéles
Total Google Trends CD SARIMA Modeéle global de modales sans Google Trends
RMSFE 48 5.2 5.0 5.5 4.8 5.0
Moyenne des erreurs de
prévision absolues 39 40 39 45 38 39
Moyenne des RMSE 3.3 3.7 42 2.3 2.6 28

Note : la combinaison de modeéles sans Google Trends correspond a I'agrégation du modele CD et du modéle SARIMA. Il permet notamment de
juger 'apport des données Google Trends. Cependant, la variable SARIMA étant présente dans tous les modéles CD, I'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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Les variables Google Trends sont susceptibles d'étre
modifiées d’un mois sur l'autre du fait de I'échantillon-
nage de Google. En témoignent les écarts-types des
RMSFE, obtenus sur trente simulations®, des modéles
utilisant les variables Google Trends (tableau A) :

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

Encapre — Sensibilité des modeéles a I'échantillonnage Google

un jeu de variables Google Trends dont les résultats
des modéles, en termes de RMSFE, se situent tous a
la médiane. Ceux présentés dans le corps de larticle
correspondent a l'une des simulations les plus repré-
sentatives (pour les six estimations), i.e. les RMSFE des
modéles Google Trends sont trés proches de la médiane.

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

Tableau A
Impact de I'échantillonnage Google sur les résultats en termes d’écart-type de RMSFE
Google Trends Modéle global Combinaison de modeles
Total 04 03 04

Source : Google Trends, FEVAD, Banque de France DGS SEEC.

Lecture : I'écart-type des RMSFE obtenues sur les 30 simulations pour le modéle Google Trends est de 0.4.

Modele SARIMA

Faisant office de référence comme habituelle-
ment dans la littérature, le modéle SARIMA
présente de bonnes performances prédictives
(RMSFE de 5.0), malgré un moins bon ajus-
tement aux données de 1’échantillon (RMSE
de 4.2). Cependant, il lui arrive d’étre moins
bon que les autres modéles. Par exemple,
en décembre 2016, les données exogenes
apportent une réelle information.

Modele Google Trends

Conformément au protocole de test, la sélec-
tion de variables du lasso adaptatif s’effectue
a chaque itération. Donc, les coefficients du
modele évoluent dans le temps (figure VIII).
Pour une meilleure lisibilité, les 30 variables de
I’estimation du CA total ont été réparties sur
six graphiques. En axe secondaire de chacun
d’entre eux, 1’évolution de la pénalité lasso.

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

Ensuite, concernant la variable SARIMA, il
était attendu que son coefficient soit proche
de 1 puisqu’elle correspond a 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 I’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, prés de 9 variables
sont retenues en moyenne a chaque itération ;
ce qui est acceptable étant donné la taille des
¢échantillons (36 points a la premiére itération,
72 a la derniere). Les variables Google Trends
les plus retenues sont eBay, PriceMinister,
Groupon, Showroomprivé et Leroy Merlin
(voir annexe 5).

Modele commerce de détail (CD)

Outre I’indice de CA de I’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 modele
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Figure VIII
Evolution des coefficients du modéles Google Trends et de la pénalité du lasso
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est parcimonieux, sélectionnant une a deux
variables en plus de la composante autorégres-
sive (estimation SARIMA). L’indice de CA
VAD de I’habillement est systématiquement
et logiquement — en moyenne, le montant de
CA de I’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 modéles Google Trends
et SARIMA (cf. tableau 5). In-sample (RMSE),
il se situe entre le modéle Google Trends et le
modele SARIMA.

Combinaison de modeles

La combinaison de mode¢les présente les meil-
leures performances prédictives en moyenne
selon les deux indicateurs, la RMSFE et 1’er-
reur moyenne absolue. Au cours du temps, il
n’a jamais la moins bonne prévision. Les poids
des modeles permettent de juger sa stabilité
(figure IX).

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

dans les modeles Google Trends et CD, cer-
taines différences méritent une attention parti-
culiére. Par exemple, au mois d’octobre 2016,
le modéle Google Trends joue le rdle principal
dans I’agrégation, avec un poids de 0.54, contre
0.31 pour le modéle SARIMA et 0.10 pour le
modele 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 modele 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 modeles CD et SARIMA. Une fois I’erreur
apprise, le mois suivant, la pondération change
drastiquement : le poids du modele Google
Trends passe a 0.30, contre 0.37 pour le modele
SARIMA et 0.26 pour le modele CD.

Par ailleurs, la figure IX est I’occasion de détail-
ler les formules de 1’agrégation bayésienne.
Conformément a la revue de littérature, huit
modé¢les sont possibles a partir de trois régres-
seurs (correspondant ici aux valeurs estimées par
les modeles Google Trends, CD et SARIMA).
Le tableau 7 fournit les coefficients de chaque
régresseur dans les modéles M, (1<i<8)etla
probabilit¢ P(M,|D) que chaque modéle M,
soit le bon. Enfin, la derniére colonne corres-
pond au modéle bayésien, dont les coefficients
sont obtenus en pondérant ceux des modeles M,
par les probabilités P(M, | D). Les valeurs du
tableau 6 sont celles de septembre 2016.

Figure IX

Evolution des poids dans la combinaison de modéles
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Baétifi?lét? calcul des poids dans I'agrégation bayésienne (en septembre 2016)

M, M, M, M, M, M, M, M, Modéle 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 -0.20 022
P(M 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.

Les valeurs de la derniére colonne sont
conformes a la figure IX (septembre 2016).
L’agrégation bayésienne fait partie des algo-
rithmes d’apprentissage statistique ; 1’erreur in-
sample contribue a la détermination des poids.
La figure X représente 1’évolution des RMSE.

A chaque itération, il est possible de calculer
la RMSE réalisée sur I’échantillon d’estima-
tion du mode¢le. Le modele SARIMA présente
sur toute la période la plus mauvaise erreur
in-sample, contrastant avec ses bonnes capaci-
tés prédictives. Selon la figure X, ’agrégation
d'information permet aussi de diminuer ’er-
reur sur 1’échantillon d’estimation du modéle,
par rapport a ses composantes. Ensuite, si les
évolutions des erreurs in-sample des modeles
agrégés (avec et sans Google Trends) sont

semblables, la performance prédictive est meil-
leure avec I’apport des données Google Trends.
Enfin, le modele Google Trends présente des
erreurs proches des autres modeles, confortant
I’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
étre 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
modeles sont respectés lors du passage de
la RMSE a la RMSFE, sauf pour le mode¢le
global : son erreur fait plus que doubler hors
échantillon.

Figure X
Evolution des RMSE des modeéles pour I'estimation de 'indice de CA total
6
5
.8 4 '\\ R NERN
© LN \
c \ / ¢ \ == L g
'{,3 Ve~ TSTUNTTTTTN TIooNT N
N7 /“——\\,/ . e - — -
:‘ué) \v’ N, \//\//\
[e]
o
2
1
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
o (.{o PN \/.\@ o \\:\Qa «,3» IS \/.33 “\b 2o f\ «,(\ Q “,(\ &,,(\ X x\‘b
@& ¥ EFFEE N F T FE @ S F FE @
- - - - Google Trends Produits et CD SARIMA

Modeéle global

Modeéle agrégé

Modeéle agrégé sans gTrends

Lecture : lors de I'estimation des modéles pour la prévision de décembre 2015, la RMSE la plus faible était celle du modéle 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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Modeéle global

Ce phénomeéne s’explique probablement par
un sur-apprentissage. Effectivement, bien que
la procédure du lasso adaptatif soit la méme
que pour les modéles Google Trends et CD,
le modéle 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 a la premiére itération). Il retient plus
de variables que les modeéles Google Trends et
CD cumulés. Plus précisément, sur la période
du protocole de test, 82 % des variables sélec-
tionnées dans le modéle global le sont dans 1’un
des deux autres modeéles ; 12 % ne sont sélec-
tionnées que dans le modéle global et les 6 %
restant concernent les variables sélectionnées
par les modéles Google Trends ou CD et non
sélectionnées par le modéle global. En somme,
la sélection de variables du modéle global
est trop large ; engendrant un phénoméne de
sur-apprentissage. Du reste, 1’évolution des
coefficients est moins stable.

Dans le cas de I’indice total, le modéle global
est moins performant que la combinaison de
modéles. En outre, la lisibilité de la combinai-
son de modé¢les, bien que restreinte (les résul-
tats du test de Diebold-Mariano ne permettant
pas d’affirmer que les prévisions des trois

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

Produits
Parcimonie

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

Les modeles CD sont les plus parcimonieux ;
le plus souvent, une variable issue de I’enquéte
est sélectionnée, en plus de la composante
SARIMA. Les modéles Google Trends sont
moins parcimonieux ; le nombre de variables
sélectionnées reste correct au vu de la taille des
échantillons, a part peut-étre pour I’habillement.

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

L%brllgas:gde variables retenues par modeéle utilisant le lasso adaptatif et par produit
Google Trends CD Modeéle global

Chaussures 9.7 2.2 10.0

Meubles 10.3 24 10.9

Electroménager 9.0 2.1 59

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 modéles Google Trends, par produit
Chaussures Spartoo Sarenza Converse Chaussures de ville | Chaussures de foot
(38) (36) (36) (32) (28)
Meubles Cinna Roset Meuble en bois Buffet + commode + IKEA
(38) (33) (32) vaisselier (31) (26)
Electroménager Machine a laver le Four Cuisiniere Conforama GrosBill
linge (37) (28) (28) (26) (24)
EGP Appareil photo reflex Télévision JBL Sony Samsung Electronics
numérique (37) (35) (35) (27) (23)
Habillement Costume Décoration Jennyfer Lingerie 3 Suisses (25) et
(34) (29) (28) (27) Vétements femme (25)

Source : Google Trends, FEVAD, Banque de France DGS SEEC.
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Le tableau 8 illustre I’hétérogénéité des requétes
Google le plus souvent sélectionnées dans les
modéles Google Trends : articles (four, télé-
vision), marques (Cinna, Samsung), requétes
générales (vétements 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 modéle global est
plus parcimonieux que le modéle Google
Trends, réduisant ainsi un des risques de
sur-apprentissage. En premier lieu, le tableau 9
présente les moyennes des RMSE.

Conformément aux attentes, les modéles dis-
posant de toute 1’information sont globalement
meilleurs, au sens de la RMSE, que les modé¢les
a une seule source d’information (Google
Trends, CD, SARIMA). Le second enseigne-
ment du tableau 9 est que le modéle Google
Trends s’ajuste systématiquement mieux aux
données de I’échantillon que le modéle CD et le
modéle SARIMA ; ce qui peut s’expliquer par
un nombre plus grand de variables retenues.

Capacités prédictives

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

Le mode¢le le plus performant pour les chaus-
sures est le modéle CD ; le modéle Google
Trends est 1égérement meilleur, au sens de la
RMSFE, que le modéle SARIMA. Concernant
les meubles, 1’apport de Google Trends est
plus net. L’EGP progresse (par rapport au
modele SARIMA) également avec les données
exogénes. En revanche, dans les cas de
I’¢lectroménager et de [I’habillement, leur
apport n’améliore pas les résultats (par rapport
au modele SARIMA).

Tableau 9

Moyenne des RMSE des modéles pour I'estimation des indices de CA des produits

Google Trends CD SARIMA Modeéle global Combinaison de
modeles
Chaussures 8.2 10.5 10.9 7.8 76
Meubles 6.0 73 74 5.7 5.5
Electroménager 6.1 6.9 7.2 6.4 55
EGP 5.8 74 77 55 7.2
Habillement 5.3 6.0 6.3 5.9 43

Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.

Tableau 1
Ral\tIiS‘?lz;ILEJ e? écart-types liés a I’échantillonnage Google pour I'estimation des indices de CA des produits
Google Trends CD SARIMA Modéle global Combinaison de modeles

Chaussures 13.2 0.3 12.7 13.6 13.8 04 134 0.2
Meubles 1.9 05 12.3 12.0 13.2 04 1.8 05
Electroménager 1.7 0.3 10.4 10.2 12.3 0.3 1.2 0.3
EGP 15.5 03 15.3 16.4 1.5 05 13.1 03
Habillement 9.8 03 10.1 9.2 15.2 05 97 02

Note : les résultats présentés dans le corps de I'article sur les cing produits sont issus de la méme simulation que ceux de I'indice total ; les RMSFE
sont trés proches des médianes obtenues sur les trente simulations.

Lecture : la RMSFE du modéle Google Trends pour I'estimation de I'indice de CA des chaussures est de 13.2 ; sur les trente simulations réalisées
pour évaluer la sensibilité des résultats a I'échantillonnage Google, I'écart-type obtenu est de 0.3. La RMSFE du modele CD est de 12.7 (et n'est
pas impactée par I'échantillonnage Google).

Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.
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Tableau 11

Poids des modéles individuels dans la combinaison de modéles

Google Trends CcD SARIMA
Chaussures 0.55 0.21 0.19
Meubles 0.71 0.09 0.13
Electroménager 0.47 0.14 0.33
EGP 0.48 0.20 0.27
Habillement* 0.58 -0.50 0.80

* Pour I'habillement, les valeurs prédites par les trois modéles présentent de fortes colinéarités, mal gérées par I'agrégation Bayésienne : les
contributions des variables dans les modéles « intermédiaires » (cf. détail du calcul des poids dans le cas du total, dans la partie ad hoc) sont
artificiellement surévaluées ; phénomene répercuté dans les poids moyens de la combinaison de modéles.

Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.

Ensuite, vis-a-vis de la combinaison de 1’infor-
mation, les résultats sont aussi mitigés. D’une
part, la combinaison de modeles présente
de meilleurs résultats prédictifs (RMSFE)
que le modéle global, excepté pour I’EGP.
D’autre part, la combinaison d’information
n’apporte pas les résultats escomptés. Selon
la RMSFE, la combinaison de modéles n’est
meilleure que dans le cas des meubles, seul
produit pour lequel le modele Google Trends
surperforme les modeles CD et SARIMA. De
fait, les performances in-sample influent sur
la pondération des modeles dans ’agrégation.
Et, le modele Google Trends fournissant de
meilleures estimations (selon la moyenne des
RMSE, cf. tableau 5), son poids dans 1’agréga-
tion est important (tableau 11).

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

Le e-commerce est un phénomene en pleine
expansion. De fait, les ventes réalisées sur
internet prennent davantage de poids dans
la consommation des ménages, et donc dans
I’enquéte mensuelle de conjoncture Commerce
de Détail de la Banque de France. Dans ce
contexte, 1’estimation des chiffres d’affaires
livrés (tardivement) par la FEVAD devient un
sujet de premier plan.

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

des ventes physiques (issus de I’enquéte 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, a savoir étre disponible
avant les livraisons de la FEVAD, est idoine
pour I’exercice de nowcasting.

Cependant, une nouvelle source de données
(Google Trends) doit étre utilisée avec précau-
tion. D’une part, des tests de robustesse
préalables a son utilisation ont été néces-
saires. Un traitement systématique des valeurs
aberrantes a été mis en place. Ces valeurs aber-
rantes sont parfois dues a des changements
méthodologiques opérés par Google et avec
peu de renseignements. En outre, la sensibilité
des résultats a la méthode d’échantillonnage
de Google invite a multiplier les simulations
pour fiabiliser les résultats. D’autre part, il a
fallu coupler I’immense champ des variables
Google possibles avec la faible profondeur de
I’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 opére a chaque itéra-
tion, palliant ainsi le risque 1ié au dynamisme
du e-commerce et a la possible instabilité des
mots-clés correspondant puisqu’il est possible
de rétropoler les résultats avec d’autres jeux de
variables. Ainsi, le mod¢le est souple et présente
une forte capacité d’adaptation, nécessitée par
la mouvance du phénoméne modélisé.

S’ensuit la question d’exploiter la complé-
mentarité des différentes sources de données.
Dans cette étude, I’agrégation bayésienne de
modéles simples apporte de meilleurs résultats,
en termes de RMSFE, que le modéle global
(lasso adaptatif appliqué a toutes les variables
simultanément). La petite taille des échantillons
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d’estimation des modéles peut contribuer a défa-
voriser un mode¢le avec beaucoup de variables.
Par exemple, dans le cas de I’indice total, un
phénoméne de sur-apprentissage est détecté
pour le modéle global. De plus, 1’agrégation
apporte de la lisibilité dans la combinaison de
modeles, utile en production.

En général, I’apport des données exogénes reste
mitigé. Il est plus clair dans le cas de I’indice
total que ceux des produits. Les livraisons de
la FEVAD sont établies sur I’échantillon de ses
70 déclarants les plus gros (en termes de CA).
Le nombre de déclarants est donc inférieur
pour les produits ; ce qui participe a justifier les
résultats plus heurtés et donc plus difficiles a
appréhender. Ainsi, I’erreur de prévision sur le
chiffre d’affaires est deux a trois fois plus forte
pour les produits que pour le total.

Enfin, une des causes possibles des résultats miti-
gés réside dans les choix de modélisation. S’ils

répondent a de nombreuses contraintes du sujet,
les effets saisonniers n’y occupent pas une
place centrale. Du fait des courts historiques,
la modélisation n’opére pas sur les séries corri-
gées des variations saisonniéres, contrairement
a Papproche économétrique classique ; ici, la
présence de ’estimation SARIMA dans les
variables explicatives vise a capter les effets
saisonniers. Cette méthode néglige cependant
les différences de saisonnalités entre variables
endogénes et exogenes.

Avec des historiques plus longs, les saison-
nalités des séries du e-commerce devraient se
stabiliser, offrant 1’opportunité d’affiner les
résultats avec d’autres modélisations. Outre la
possibilité de travailler sur les séries corrigées
des variations saisonniéres, coupler la modé-
lisation Reg ARIMA, dont la spécification du
résidu est plus pertinente, aux méthodes de
sélection de variables peut s’avérer intéressant
et manque aujourd’hui dans la littérature. O

BIBLIOGRAPHIE

Aiofli, M. & Timmerman, A. (2006). Persistence of
forecasting performance and combination strategies.
Journal of Econometrics, 135(1-2), 31-53.
https://doi.org/10.1016/j.jeconom.2005.07.015

Askistas, N. & Zimmerman, K. F. (2009). Google
Econometrics and Unemployment Forecasting.
Applied Economics Quarterly, 55(2), 107-120.
https://elibrary.duncker-humblot.com/journals/id/22/
vol/55/iss/1486/art/5561/

Bates, J. & Granger, C. (1969). The combination of fore-
casts. Operational Research Quarterly, 20(4), 451-468.
https://doi.org/10.1057/jors.1969.103

Bec, F. & Mogliani, M. (2015). Nowcasting French
GDP in real-time with surveys and “blocked” regres-
sions: Combining forecasts or pooling information?
International Journal of Forecasting, 31(4), 1021-1042.
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2014.11.006

Bortoli, C. & Combes, S. (2015). Apports de Google
Trends pour prévoir la conjoncture francaise : des
pistes limitées. Insee, Note de conjoncture, mars 2015.
https://www.insee. fr/fr/statistiques/fichier/1408926/
mars2015_d2.pdf

Breiman, L. (1996). Stacked Regressions. Machine
Learning, 24, 49-64.
https://statistics.berkeley.edu/sites/default/files/
tech-reports/367.pdf

Choi, H. & Varian, H. (2009). Predicting Initial
Claims for Unemployment Benefits. Google, Tech-
nical Report.
https://static.googleusercontent.com/media/research.
google.com/fr//archive/papers/initialclaimsUS.pdf

Choi, H. & Varian, H. (2011). Predicting the Pres-
ent with Google Trends. Google, Technical Report.
http://people.ischool.berkeley.edu/~hal/Papers/2011/

ptp.pdf

Clements, M. & Galvao, A. (2008). Macroecono-
mic Forecasting With Mixed-Frequency Data: Fore-
casting Output Growth in the United States. Journal
of Business & Economic Statistics, 26(4), 546-554.
https://doi.org/10.1198/073500108000000015

Diebold, F. (1989). Forecast combination and
encompassing: Reconciling two divergent literatures.
International Journal of Forecasting, 5(4), 589-592.
https://doi.org/10.1016/0169-2070(89)90014-9

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

55


https://doi.org/10.1016/j.jeconom.2005.07.015
https://elibrary.duncker-humblot.com/journals/id/22/vol/55/iss/1486/art/5561/
https://elibrary.duncker-humblot.com/journals/id/22/vol/55/iss/1486/art/5561/
https://doi.org/10.1057/jors.1969.103
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2014.11.006
https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/1408926/mars2015_d2.pdf
https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/1408926/mars2015_d2.pdf
https://www.insee.fr/fr/statistiques/fichier/1408926/mars2015_d2.pdf
https://statistics.berkeley.edu/sites/default/files/tech-reports/367.pdf
https://statistics.berkeley.edu/sites/default/files/tech-reports/367.pdf
https://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/fr//archive/papers/initialclaimsUS.pdf
https://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/fr//archive/papers/initialclaimsUS.pdf
http://people.ischool.berkeley.edu/~hal/Papers/2011/ptp.pdf
http://people.ischool.berkeley.edu/~hal/Papers/2011/ptp.pdf
https://doi.org/10.1198/073500108000000015
https://doi.org/10.1016/0169-2070(89)90014-9

56

Diebold, F. & Mariano, R. (1995). Comparative
Predictive Accuracy. Journal of Business & Econo-
mic Statistics, 20(1), 134—144.
https://doi.org/10.1198/073500102753410444

De Gooijer, J. & Hyndman, R. (2006). 25 years
of time series forecasting. International Journal of
Forecasting, 22(3), 443—-473.
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2006.01.001

Efron, B., Hastie, T., Johnstone, I. & Tibshi-
rani, R. (2004). Least angle regression. The Annals
of Statistics, 32(2), 407-499.
https://doi.org/10.1214/009053604000000067

Elliott, G., Rothenberg, T. & Stock, J. (1996). Effi-
cient Tests for an Autoregressive Unit Root. Econo-
metrica, 64(4), 813-836.
https://doi.org/10.2307/2171846

Ettredge, M., Gerdes, J. & Karuga, G. (2005).
Using Web-based Search Data to Predict Macroe-
conomic Statistics. Communications of the ACM,
48(11), 87-92.
https://www.researchgate.net/publication/200110929
Using_Web-based search_data to_predict_macro
economic_statistics

Eurostat (2018). Handbook on Seasonal Adjust-
ment. Luxembourg: Publications Office of the Euro-
pean Union.
https://ec.europa.eu/eurostat/documents/3859598/
8939616/KS-GQ-18-001-EN-N.pdf

FEVAD (2016 et 2017). Chiffres clés.
https://www.fevad.com/wp-content/uploads/2016/09/
Plaquette-Chiffres-2016_Fevad 205x292 format-
final_bd.pdf
https://www.fevad.com/wp-content/uploads/2018/06/
Chiffres-Cles-2018.pdf

Granger, C. & Newbold, P. (1974). Spurious
Regressions in Econometrics. Journal of Econome-
trics, 2(2), 111-120.
https://doi.org/10.1016/0304-4076(74)90034-7

Hoerl, A. & Kennard, R. (1970). Ridge Regression:
Biased Estimation for Nonorthogonal Problems.
Technometrics, 12(1), 55-67.

http://www.jstor.org/stable/1267351?0rigin=JSTOR-pdf

Hoeting, J., Madigan, D., Raftery, A. & Volinsky,
C. (1999). Bayesian Model Averaging: A Tutorial.
Statistical Science, 14(4), 382—417.
https://www.jstor.org/stable/2676803

Huang, H. & Lee, T. (2010). To Combine Forecasts
or to Combine Information? Econometric Reviews,
29(5-6), 534-570.
https://doi.org/10.1080/07474938.2010.481553

Hyndman, R. & Athanasopoulos, G. (2018). Fore-
casting: principles and practice. Melbourne, Austra-
lia : OTexts.

https://otexts.org/fpp2/

Kozicki, S. & Hoffman, B. (2004). Rounding Error:
A Distorting Influence on Index Data. Journal of
Money, Credit and Banking, 36(3), 319-338.
https://www.jstor.org/stable/3838976

Kuzin, V., Marcellino, M. & Schumacher, C.
(2013). Pooling versus model selection for nowcas-
ting GDP with many predictors: Empirical evidence
for six industrialized countries. Journal of Applied
Econometric, 28(3), 392—411.
https://doi.org/10.1002/jae.2279

Marin, J. & Robert, C. (2010). Les bases de la sta-
tistique bayésienne. Rapport des Universités Mont-
pellier Il et Dauphine — Crest Insee.

https://www.ceremade.dauphine.fr/~xian/mr081.pdf

McLaren, N. & Shanbhogue, R. (2011). Using
internet search data as economic indicators. Bank of
England, Quarterly Bulletin, 51(2), 134-140.

https://econpapers.repec.org/RePEc:boe:qbullt:0052

Phillips, P. (1986). Understanding spurious regres-
sion in econometrics. Journal of Econometrics,
33(3), 311-340.
https://doi.org/10.1016/0304-4076(86)90001-1

Phillips, P. & Perron, P. (1988). Testing for a Unit Root
in Time Series Regression. Biomeétrika, 75(2), 335-346.
http://www.jstor.org/stable/2336182?0rigin=JSTOR-pdf

Tibshirani, R. (1996). Regression shrinkage and
Selection via the Lasso. Journal of the Royal Statistical
Society. Series B (Methodological), 58(1), 267-288.
https://www.jstor.org/stable/2346178

Zeugner, S. (2011). Bayesian Model Averaging with
BMS.
https://cran.r-project.org/web/packages/BMS/vignettes/
bms.pdf

Zou, H. (2006). The Adaptive Lasso and Its Oracle
Properties. Journal of the American Statistical Asso-
ciation, 101(476), 1418-1429.
https://doi.org/10.1198/016214506000000735

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


https://doi.org/10.1198/073500102753410444
https://doi.org/10.1016/j.ijforecast.2006.01.001
https://doi.org/10.1214/009053604000000067
https://doi.org/10.2307/2171846
https://www.researchgate.net/publication/200110929_Using_Web-based_search_data_to_predict_macroeconomic_statistics
https://www.researchgate.net/publication/200110929_Using_Web-based_search_data_to_predict_macroeconomic_statistics
https://www.researchgate.net/publication/200110929_Using_Web-based_search_data_to_predict_macroeconomic_statistics
https://ec.europa.eu/eurostat/documents/3859598/8939616/KS-GQ-18-001-EN-N.pdf
https://ec.europa.eu/eurostat/documents/3859598/8939616/KS-GQ-18-001-EN-N.pdf
https://www.fevad.com/wp-content/uploads/2016/09/Plaquette-Chiffres-2016_Fevad_205x292_format-final_bd.pdf
https://www.fevad.com/wp-content/uploads/2018/06/Chiffres-Cles-2018.pdf
https://www.fevad.com/wp-content/uploads/2016/09/Plaquette-Chiffres-2016_Fevad_205x292_format-final_bd.pdf
https://www.fevad.com/wp-content/uploads/2016/09/Plaquette-Chiffres-2016_Fevad_205x292_format-final_bd.pdf
https://www.fevad.com/wp-content/uploads/2016/09/Plaquette-Chiffres-2016_Fevad_205x292_format-final_bd.pdf
https://www.fevad.com/wp-content/uploads/2018/06/Chiffres-Cles-2018.pdf
https://www.fevad.com/wp-content/uploads/2018/06/Chiffres-Cles-2018.pdf
https://doi.org/10.1016/0304-4076(74)90034-7
http://www.jstor.org/stable/1267351?origin=JSTOR-pdf
https://www.jstor.org/stable/2676803
https://doi.org/10.1080/07474938.2010.481553
https://otexts.org/fpp2/
https://www.jstor.org/stable/3838976
https://doi.org/10.1002/jae.2279
https://www.ceremade.dauphine.fr/~xian/mr081.pdf
https://econpapers.repec.org/RePEc:boe:qbullt:0052
https://doi.org/10.1016/0304-4076(86)90001-1
http://www.jstor.org/stable/2336182?origin=JSTOR-pdf
https://www.jstor.org/stable/2346178
https://cran.r-project.org/web/packages/BMS/vignettes/bms.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/BMS/vignettes/bms.pdf
https://doi.org/10.1198/016214506000000735

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

ANNEXE 1
TRAITEMENT DES VALEURS ABERRANTES - LEXEMPLE DE CDISCOUNT
Figure A1
Traitement de la rupture de série de I'indice Google Trends Cdiscount
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Note : le traitement opéré sur la série Cdiscount est analogue a celui d’Amazon.
Source : Google Trends, Banque de France DGS SEEC.
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ANNEXE 2

Tableau A2

LISTE DES VARIABLES PAR PRODUIT

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

EGP

Chaussures

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, Vétement femme, ASOS, Maisons du Monde, Lingerie,
Jennyfer, Vétement, Galeries Lafayette, Bonobo, Brandalley, Camaieu, Showroomprive, Vente Privée, Rideau, Blanche
Porte, Drap, Coussin, Homemaison, Sous-vétement, La Halle, Decathlon

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, 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 a main, La Halle, Chaussures Nike

Electroménager

Clubic, Boulanger, Cdiscount, Four, Réfrigérateur, Machine & laver, Darty, Bosch, Electrolux, Conforama, Amazon,
Cuisiniére, Electro-dépdt, Brandt, Four & 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 + étagére, Maisons du Monde, Cinna, Meuble en bois, Roset, Buffet + commode + vaisselier, Table +
chaise + canapé, Fauteuil

Lecture : I'utilisation du « + » permet de constituer un indice Google Trends correspondant au cumul des requétes.
Source : Google Trends, DGS SEEC Banque de France.
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ANNEXE 3
INSTABILITE DES DERNIERS POINTS D’UNE CVS
Figure A3-1
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 grande variation de la série de référence — la CVS obtenue sur I'his-
et est constitué de trois séries : l'indice total VAD dont la dessaisona- torique des données) ; contre 1.6 point (0.29 rapporté a I'amplitude)
lisation tient compte de I'ensemble des données, l'indice total VAD pour les deux indices CVS du total VAD.
implémenté au fur et @ mesure - i.e. chaque point est le dernier de la Si le phénoméne des révisons des derniers points des CVS est
série CVS obtenue a partir de I'indice tronqué a cette date — et lindice connu (cf. Eurostat, 2018), ampleur constatée ici interpelle : ces
des prévisions Google Trends. Le second groupe s'intéresse a la deux indices différent dans des proportions comparables aux écarts
grande distribution : 'écart moyen absolu entre les deux indices CVS de prévision des modéles — les évolutions des écarts entre, d'une
de la grande distribution (obtenus avec toutes les données versus part, les deux CVS et, d’autres part, les prévisions issues du modéle
celles disponibles au fur et a mesure) est de 0.2 point (0.05 lorsque Google Trends et la série CVS obtenue sur I'historique des données
la grandeur est rapportée a 'amplitude, définie comme étant la plus en rendent compte (figure A3-11).
Figure A3-II
Ecarts absolus avec la CVS obtenue sur I'historique des données
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Lecture : '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 méme plus proche de la valeur de I'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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ANNEXE 4

PREVISIONS DES MODELES POUR L'INDICE DE CA TOTAL

Figure A4
Prévisions des différents modéles sur I’estimation du total
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Source : Google Trends, FEVAD, Banque de France DGS SEEC.
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ANNEXE 5.
DESCRIPTIF DES SELECTIONS DE VARIABLES DANS LE MODELE GOOGLE TRENDS POUR L’ESTIMATION DU CA TOTAL

Tableau A5
Statistiques descriptives des variables sélectionnées pour I’estimation du total
Moyenne Minimum Maximum Sélections
Amazon 0.07 0.00 048 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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ANNEXE 6.

EVOLUTION DES COEFFICIENTS DU MODELE CD DANS L’ESTIMATION DU CA TOTAL

Figure A6

Evolution des coefficients du modéles CD pour I'estimation du total
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Source : FEVAD, Banque de France DGS SEEC.

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



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

ANNEXE 7

STABILITE DU MODELE GOOGLE TRENDS DANS L’ESTIMATION DE L'INDICE DES CHAUSSURES

De maniéere analogue & la figure VIII présentant I'évolution des

les variables les plus présentes (retenues au moins 8 fois sur
coefficients du modele Google Trends pour I'estimation de I'in-

les 38 itérations) au cours du temps sont représentées sur la

dice de CA total, la pénalité lasso est en axe secondaire. Seules figure A7.
Figure A7
Evolution des coefficients du modéle Google Trends pour I'estimation de I'indice des chaussures
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L’apport des Big Data pour les prévisions
macroéconomiques a court terme et « en temps reéel » :
une revue critique

Nowcasting and the Use of Big Data in Short-Term Macroeconomic
Forecasting: A Critical Review

Pete Richardson*

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

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

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

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

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

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

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

2. Voir Burns & Mitchell (1946).

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

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

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

Figure

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

FEtudes sur le marché du travail

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

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

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

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

Etudes sur la consommation

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

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

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

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

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

Le document plus récent de 1’Insee, de Bortoli
& Combes (2015), examine I’utilité des indica-
teurs Google pour modéliser la consommation
frangaise a différents niveaux d’agrégation. Les
