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Résumé – Nous étudions l’impact de la crise sanitaire sur l’activité de plus de 645 000 entreprises  
françaises, à partir de données individuelles permettant d’estimer leur chiffre d’affaires men‑
suellement. Notre modèle de microsimulation est triplement innovant. Premièrement, nous 
quantifions la perte d’activité par rapport à une situation contrefactuelle sans crise afin de 
repenser les conséquences de la crise en tenant compte des trajectoires de développement que 
suivaient les entreprises avant la pandémie. Deuxièmement, nous estimons ce choc au niveau 
individuel, afin d’étudier l’hétérogénéité des pertes d’activité. Nous mettons en lumière la disper‑
sion du choc à la fois entre secteurs et au sein des secteurs. Le secteur explique jusqu’à 48 % de 
la variance des chocs d’activité mensuels observés en 2020, une part beaucoup plus importante 
que lors d’une année normale. Enfin, nous identifions quatre profils de trajectoires d’activité en 
2020. Le secteur est le principal déterminant d’appartenance à ces profils. Conditionnellement au 
secteur, ces profils‑types sont également corrélés à l’adaptation organisationnelle des entreprises.
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trajectories before the pandemic. Second, we estimate this shock at the individual level to study the 
heterogeneity of loss of business. We highlight the disparities of the shock both between and within 
sectors. The sector explains up to 48% of the variance of the monthly activity shocks observed in 2020, 
a much larger proportion than in a normal year. Finally, we identify four profiles of business trajec-
tories in 2020. The industry is the primary determinant of belonging to these profiles. Conditionally  
to the sector, these profiles also correlate with the organisational adaptation of companies.
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Au début de l’année 2020, la pandémie de 
Covid‑19 et les mesures de restrictions 

sanitaires ont provoqué un choc économique 
d’une ampleur inédite depuis la Grande 
Récession (Bartik et al., 2020 ; Forsythe et al., 
2020), affectant à la fois l’offre et la demande 
de biens et services (Baldwin & Di Mauro, 
2020). En France, ces mesures, concréti‑
sées par plusieurs périodes de confinement et 
déconfinement progressif, et par un ensemble 
de mesures évolutives comme les couvre‑feux 
et les restrictions de déplacement, ont provoqué 
un ralentissement brutal de l’activité écono‑
mique. Entre 2019 et 2020 le PIB français a 
baissé de 7.9 % et le revenu national de 6.3 % 
(Amoureux et al., 2021). Au mois d’avril 2020, 
la chute de la valeur ajoutée a dépassé les 30 %, 
plaçant la France parmi les pays les plus touchés 
de la zone euro (Heyer & Timbeau, 2020). Sur 
l’ensemble de l’année 2020, la valeur ajoutée 
des entreprises françaises a connu une baisse 
de 8.1 % et de 8.3 % pour les seules sociétés 
non financières (SNF).

Au-delà de ces constats macroéconomiques, 
nous cherchons à évaluer plus précisément 
l’impact de la crise sanitaire sur l’activité des 
entreprises. Cela consiste à estimer l’écart 
entre les niveaux d’activité observés pendant 
la crise et les niveaux qui auraient été observés 
si la crise n’avait pas eu lieu. Cette approche 
par le « contrefactuel » est au fondement des 
méthodes classiques de microéconométrie 
d’évaluation des politiques publiques1. Avec 
la pandémie de Covid‑19, l’estimation de ces 
montants contrefactuels d’activité pose des 
problèmes méthodologiques inédits. En effet, la 
pandémie a affecté l’intégralité des entreprises, 
rendant caduque les estimations reposant sur la 
constitution de groupes de contrôle. De surcroît, 
même si la pandémie a affecté l’ensemble des 
entreprises françaises, ses conséquences ont 
pu être extrêmement hétérogènes et dépendre 
d’une multitude de facteurs complexes, pouvant 
avoir des effets différents ou être inobservables. 
En conséquence, les exercices de modélisation 
de l’activité des entreprises sur cette période 
se sont révélés excessivement périlleux ou 
simplificateurs. Beaucoup de travaux ont ainsi 
approché l’impact de la crise en utilisant les taux 
de variations observés de leur activité entre 2019 
et 2020 (Hadjibeyli et al., 2021 ; Bourlès & 
Nicolas, 2021), biaisant nécessairement les 
estimations de l’ampleur des chocs d’activité. 
D’autres approches, plus structurelles, ont 
modélisé ex ante différents scenarii d’évolution 
de la pandémie et des mesures de restriction 
sanitaire afin de pouvoir estimer l’ampleur du 

choc économique (Schivardi & Guido, 2020 ; 
Gourinchas et al., 2021 ; OECD, 2020)2. Ces 
travaux reposent sur des hypothèses théoriques 
importantes, dont la pertinence souffre d’un 
manque de vérification a posteriori, dans un 
contexte inédit où les hypothèses académiques 
éprouvées peuvent rencontrer des limites. De 
surcroît, des études sur données américaines 
montrent que les comportements d’auto‑isole‑
ment n’ont pas toujours suivi le calendrier des 
restrictions sanitaires (Glaeser et al., 2021 ; 
Gupta et al., 2021 ; Sears et al., 2020) et que 
les décisions de réouvertures des commerces 
n’ont pas toujours coïncidé avec la levée des 
restrictions (Balla‑Elliott et al., 2020) limitant 
la pertinence du recours au calendrier de ces 
dernières dans les modélisations d’activité. 
Une autre piste exploitée a été l’utilisation 
des données d’enquêtes (Bloom et al., 2021 ; 
Bignon & Garnier, 2020), pouvant cependant 
rencontrer de faibles taux de couverture ou des 
risques de biais déclaratifs.

Cet article aspire à dépasser ces limites en 
proposant une méthode novatrice d’évalua‑
tion de l’impact de la pandémie de Covid‑19 
s’appuyant sur un ensemble limité d’hypo‑
thèses. L’analyse repose sur un positionnement 
a‑théorique visant à modéliser le développe‑
ment de l’activité de l’ensemble des entreprises 
françaises si leur dynamique d’activité n’avait 
pas été altérée par le début de la crise. Les 
dynamiques individuelles d’activité mensuelle 
postérieures au mois de février 2020 sont 
prédites à partir de mécanismes autorégressifs 
avant d’être comparées aux montants observés 
ex post, leur écart permettant d’approcher 
individuellement l’impact de la pandémie sur 
l’activité. Ces prévisions sont effectuées au 
niveau des entreprises et ne reposent pas sur une 
application uniforme des chocs sectoriels. Ce 
travail se distingue sur ce point de ceux appli‑
quant à des données individuelles des chocs 
estimés entièrement ou partiellement au niveau 
sectoriel, ce qui en limite l’hétérogénéité (Anayi 
et al., 2020 ; Blanco et al., 2020 ; Hadjibeyli 
et al., 2021).

La dimension sectorielle a toutefois bien été 
importante dans la crise, tous les secteurs 
n’ayant pas été affectés avec la même intensité 
(Danieli & Olmstead‑Rumsey, 2020 ; Brinca 
et al., 2020). En France, des différences ont été 
observées en fonction de l’intensité sectorielle 

1.  Voir par exemple Angrist & Pischke (2008).
2.  La plupart de ces études ont mobilisé les estimations de l’impact  
de l’activité dans des modèles financiers d’évaluation de la liquidité ou du 
risque de défaut des entreprises.
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des mesures de restriction (Baleyte et al., 2021 ; 
Dauvin & Sampognaro, 2021)3 4, de la dépen‑
dance de certains secteurs au tourisme (Škare 
et al., 2021) ou aux chaînes de valeur inter‑
nationales (Gerschel et al., 2020 ; Baldwin & 
Tomiura, 2020). De même, la dégradation inédite 
des anticipations du fait de la crise (Insee, 2020) 
a pu contribuer à une augmentation de l’épargne 
de précaution des ménages et à un recentrage 
de leur consommation sur les biens de première 
nécessité (Bonnet et al., 2021). Pour autant, 
le secteur ne semble pas expliquer complète‑
ment la diversité des situations vécues par les 
entreprises puisque même au sein d’un secteur 
donné, le degré de dépendance à l’égard des 
marchés étrangers (Brancati & Brancati, 2020) 
et les effets des mesures de distanciation sociale 
(Blanchard et al., 2020) ont eu des effets diffé‑
renciés, conduisant parfois à une réallocation 
de l’activité et de l’emploi entre entreprises 
« gagnantes » et « perdantes » (Barrero et al., 
2020 ; 2021). La méthode développée vise donc 
à mesurer l’hétérogénéité des chocs d’activité 
individuels, éventuellement au sein d’un même 
secteur et à proposer une quantification de la 
contribution du secteur à la variabilité des situa‑
tions individuelles observées en 2020.

L’utilisation de données infra‑annuelles permet 
d’évaluer l’impact de la crise aussi bien annuel‑
lement que mois par mois. L’exploitation des 
séries mensuelles de chocs d’activité permet 
de compléter l’analyse de l’hétérogénéité 
« en coupe » par une analyse dynamique de  
la diversité des trajectoires d’activité au fil de la 
pandémie. L’effet de court terme de la pandémie 
sur l’emploi (Barrero et al., 2020), les ferme‑
tures d’entreprises (Gourinchas et al., 2020) et 
l’activité (Fairlie, 2020 ; Bloom et al., 2021) a 
régulièrement été mis en avant, mais certains 
travaux soulignent également l’inégale persis‑
tance des chocs initiaux sur l’activité (Bloom 
et al., 2021) ou l’emploi (Chetty et al., 2020 ; 
Cajner et al., 2020). Un objectif de l’article est 
donc de caractériser la diversité des trajectoires 
d’activité des entreprises françaises au cours de 
l’année 2020 afin de pouvoir en proposer une 
typologie. La compréhension de cette typologie 
et du rôle joué par le secteur ou d’autres caracté‑
ristiques démographiques ou organisationnelles 
des entreprises visera à affiner la compréhension 
de l’hétérogénéité de l’impact de la crise sani‑
taire sur l’activité des entreprises françaises.

La suite de l’article présente les données utilisées 
(section 1), le détail des méthodes d’évaluation 
mises en place (section 2) et les principaux résul‑
tats relatifs à l’étude de l’économie française 

sur l’année 2020 (section 3). Ces résultats sont 
ensuite discutés en conclusion.

1. Données et construction  
de l’échantillon

1.1. Construction de la base de données

La mesure d’activité retenue est le chiffre 
d’affaires, offrant une mesure brute de l’activité 
économique dont l’estimation est peu affectée 
par des hypothèses de reconstruction. Il permet 
d’approcher l’impact de la crise sur l’activité, 
indépendamment des ajustements effectués 
ensuite dans la gestion financière et opération‑
nelle des entreprises et des mesures publiques de 
soutien. Les données mobilisées sont issues des 
déclarations mensuelles faites par les entreprises 
à la Direction générale des finances publiques 
(DGFiP) dans le cadre du paiement de la taxe 
sur la valeur ajoutée (TVA). Elles permettent de 
reconstituer le chiffre d’affaires de chaque entre‑
prise, en sommant l’ensemble de ses opérations, 
imposables ou non, sur le territoire français ou 
à l’étranger (annexe A1). Les secteurs finan‑
cier et de l’administration publique, ainsi que 
les travailleurs indépendants et les entreprises 
individuelles sont exclus de l’échantillon.

Les séries de chiffre d’affaires construites à partir 
des déclarations nécessitent certaines correc‑
tions5. Des reports de déclaration d’un mois sur 
l’autre, se traduisant par une déclaration nulle 
un mois donné suivie d’une déclaration égale 
à l’activité de deux mois le mois suivant, ont 
été corrigés en répartissant l’activité du second 
mois entre le mois nul et le mois de rattrapage. 
Des valeurs aberrantes (en niveau ou en évolu‑
tion) ont été corrigées en les ramenant dans 
la tendance de la série. Enfin, les entreprises 
déclarant leur chiffre d’affaires de manière 
trop irrégulière, pour lesquelles des simula‑
tions robustes ne pouvaient être effectuées, 
ont été exclues de l’échantillon de travail. Cela 
concerne surtout des micro‑entreprises avec un 
faible chiffre d’affaires annuel et n’affecte donc 
que marginalement (0.2 point de pourcentage) 
le taux de couverture de l’étude en termes de 
chiffre d’affaires.

3.  Au niveau international, le rôle direct de l’intensité des mesures de 
restriction sur l’activité est illustré par la forte corrélation entre l’indice  
de restriction de l’université d’Oxford, synthétisant en temps réel le degré 
de restriction liés aux mesures sanitaires nationales (Hale et al., 2021), et 
le taux de (dé)croissance du PIB au premier trimestre de l’année 2020.
4.  Les secteurs ‘Industriels’, ‘Construction’, ‘Transports’, ‘Hébergement‑ 
restauration’ et les ‘Autres services’ – essentiellement les arts, spectacles 
et activités récréatives, services de coiffure et de soins corporel, réparation 
d’ordinateurs et autres biens personnels – ont été particulièrement affectés 
par ces mesures.
5.  Elles sont détaillées dans Bureau et al. (2021a, annexe B, p. 40).
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Les déclarations de TVA sont enrichies d’infor‑
mations sur les caractéristiques des entreprises 
issues de FARE 2018 – Fichier agrégé de résultats 
d’Esane (Élaboration des statistiques annuelles 
d’entreprise) – dernier millésime disponible. 
L’échantillon est ainsi restreint aux entreprises 
présentes dans FARE 2018 et déclarant leur 
TVA mensuellement depuis janvier 2018. Cet 
appariement permet de vérifier la cohérence 
des chiffres d’affaires reconstruits à partir des 
données de TVA. Pour assurer cette cohérence, 
les entreprises dont le chiffre d’affaires issu 
de FARE diffère de plus de 35 % du chiffre 
d’affaires annuel reconstitué à partir des déclara‑
tions TVA en 2018 sont exclues de l’échantillon 
de travail. Cette vérification a été effectuée à la 
fois au niveau des unités légales et des groupes 
profilés. Lorsque la cohérence n’était pas vérifiée 
au niveau de l’unité légale, mais l’était au niveau 
du groupe profilé, ce dernier était conservé dans 
l’échantillon en agrégeant les chiffres d’affaires 
des unités légales le composant6. Cette condition 
élimine de l’échantillon certaines grosses entre‑
prises françaises pour lesquelles les déséquilibres 
entre les données de bilan et les déclarations 
TVA sont prononcés.

1.2. Description de l’échantillon

L’échantillon final est constitué de plus 
de 740 000 unités légales, regroupées en 
645 000 unités d’observation : 578 000 unités 
légales analysées en tant que telles et 
68 000 groupes profilés. Il représente 85 % de 
la valeur ajoutée des SNF des secteurs conservés 
dans l’étude, hors travailleurs indépendants. 
Sur l’ensemble des SNF, l’échantillon couvre 
71 % de la valeur ajoutée dont 81 % de la valeur 
ajoutée des entreprises de taille intermédiaire 
et des grandes entreprises (ETI‑GE), 72 % 
de la valeur ajoutée des petites et moyennes 
entreprises (PME) et 38 % de la valeur ajoutée 
des très petites entreprises (TPE), souscrivant 
majoritairement aux régimes de déclaration 
trimestriel et annuel de la TVA.

La répartition des effectifs salariés par secteur 
au sein de cet échantillon est proche de celle de 
l’ensemble des entreprises du champ d’étude. 
Par rapport à la base FARE restreinte au champ 
de travail de l’étude, le secteur du commerce 
est légèrement surreprésenté, et les secteurs 
de l’énergie et des activités scientifiques et 
techniques sous‑représentés. Par taille d’entre‑
prise, la structure des effectifs est comparable 
à la structure générale, mais les ETI‑GE sont 
sous‑représentées dans l’échantillon au profit 
des PME et TPE (figure I ; pour les chiffres 
voir Bureau et al., 2021a, annexe C, p. 41). 

Les ajustements effectués sur les déclarations 
permettent donc de fournir une image peu 
déformée de la population des SNF françaises 
et de leurs montants d’activité.

1.3. Recours aux données d’enquête

L’étude des déterminants de la situation 
des entreprises pendant la crise s’enrichit 
de l’enquête Impact de la crise sanitaire sur 
l’organisation de l’activité des entreprises de 
l’Insee (Duc & Souquet, 2020). Cette enquête 
documente le comportement des entreprises 
durant la crise, en particulier leur stratégie 
d’adaptation de leur activité : proportion de 
salariés en télétravail, réorganisation de la 
logistique commerciale pendant les confine‑
ments (développement de systèmes de vente 
en ligne, de vente directe ou de nouveaux 
systèmes de livraison), adaptation de l’offre à 
travers le développement de nouveaux produits, 
activités ou services, réalisation d’investisse‑
ments spécifiques notamment dans les nouvelles 
technologies, ainsi que la réorganisation de 
l’activité via une modification des fournisseurs 
et partenaires commerciaux ou encore via la 
mise en commun de ressources avec d’autres 
entreprises. L’appariement avec ces données 
restreint l’échantillon à 13 500 entreprises. 
Afin de conserver la même représentativité, 
les observations sont pondérées par calage sur 
marge. Cet appariement n’est effectué qu’en 
dernière étape de l’analyse, et n’est utilisé qu’au 
sein du modèle paramétrique.

2. Méthode

2.1. Estimer les chocs d’activité 
attribuables à la crise

La méthode consiste à estimer des chocs 
d’activité attribuables à la crise sanitaire pour 
chacune des entreprises de l’échantillon, tout 
en s’assurant que l’agrégation des prévisions 
individuelles est cohérente avec des prévisions 
sectorielles robustes.

2.1.1. Estimation des dynamiques hors‑crise 
au niveau méso‑économique

Un chiffre d’affaires contrefactuel total est 
d’abord estimé par groupe secteur × taille. 
Pour cela, 16 secteurs de la nomenclature 

6.  En comptabilité d’entreprises, les chiffres d’affaires des différentes uni-
tés légales ne se somment pas exactement. La comparaison du chiffre 
d’affaires issu des comptes profilés de FARE avec le proxy obtenu par 
somme des chiffres d’affaires depuis les données TVA permet de conser-
ver des unités légales dont la cohérence n’est pas vérifiée, mais dont une 
approximation au niveau profilé est cohérente avec les données de bilan. 
Cela permet notamment d’augmenter la taille de l’échantillon et le taux  
de couverture.
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agrégée A177 et trois tailles d’entreprise (TPE, 
PME et ETI‑GE) sont mobilisés, pour un total 
de 44 séries8. Le croisement du secteur et de la 
taille permet de conserver une bonne finesse 
d’analyse, même au niveau le plus agrégé des 
simulations, de prendre en compte la saisonna‑
lité particulière des TPE dans certains secteurs, 
et d’obtenir des prédictions plus robustes des 
montants d’activité générés par les TPE au sein 
de chaque secteur.

Le chiffre d’affaires total des groupes 
secteur × taille est d’abord reconstitué mensuel‑
lement entre janvier 2015 et janvier 2020. Cette 
période est utilisée pour modéliser la dynamique 
hors‑crise des 44 séries secteur × taille. Chacune 
d’elles est stationnarisée9, puis modélisée par 
modèle SARIMA en sélectionnant le couple 

p qs s,( ) de paramètres d’ordres autorégressif et 
de moyenne mobile minimisant le critère AIC10 
parmi 64 combinaisons possibles de paramètres 
allant de p qs s= =( )1 1,  à p qs s= =( )8 8, 11. Cette 
procédure permet d’obtenir une modélisation 
robuste des séries secteur × taille transformées 
et stationnarisées correspondant à l’équation (1).  
En notant Yt s,  le chiffre d’affaires du groupe 
secteur × taille s à la date t, B l’opérateur de 
retard et X B log Yt s t s, ,= −( ) ( )1 12 12, les équations 
correspondant à chaque série s’écrivent :

X X Xt s s t s p s t p s t s

s t s q

s s

s

, , , , , ,

, ,

...

...

= + +( ) +

− + +

− −

−

ϕ ϕ ε

ψ ε ψ

1 1

1 1 ,, , ,s t q ss
sε −( ) ∀

	
(1)

où εt s t T, ,...,( ) =1
 désigne un bruit blanc gaussien 

de variance σ2. Ces équations sont ensuite 
mobilisées pour calculer la prévision linéaire 
optimale mensuelle d’horizon h de chaque 
série secteur × taille. Dans le cadre de l’étude, 

7.  Le découpage en 17 secteurs a été privilégié car il permettait des prévi-
sions de meilleure qualité que celles obtenues avec un découpage plus fin.
8.  Parmi les 48 groupes résultant du croisement secteur × taille, ceux 
comptant peu d’entreprises sont fusionnés par secteur. Dans les secteurs 
‘Agriculture’ et ‘Santé’, les entreprises de plus de dix salariés sont regrou-
pées. Le secteur de la ‘Cokéfaction‑raffinage’ constitue un seul groupe.
9.  La stationnarisation des séries transformées est vérifiée par des tests 
de Dickey‑Fuller et de Dickey‑Fuller augmentés (Dickey & Fuller, 1979).
10.  Le critère AIC vaut 2k – 2log (L), avec L la vraisemblance du modèle 
estimé, et k le nombre de paramètres libres du modèle. Il repose sur un 
compromis entre la qualité de l’ajustement et la complexité du modèle, en 
pénalisant les modèles ayant un grand nombre de paramètres pour limiter 
le surajustement (Akaike, 1998).
11.  Une fois ce couple de paramètres sélectionné, l’absence d’auto- 
corrélation sérielle des résidus, leur normalité et leur blancheur sont 
testées (Box & Pierce, 1970 ; Ljung & Box, 1978). La significativité des 
coefficients associés aux paramètres du couple est testée par un z-test. 
Lorsque plus d’un de ces critères n’est pas vérifié, le couple de paramètres 
donnant la seconde valeur la plus faible pour l’AIC est sélectionné et la 
procédure est répétée.
12.  La différence par rapport au même mois de l’année précédente est 
une approche classique de stationnarisation des séries temporelles. Une 
décomposition mensuelle des 44 séries secteur × taille a par ailleurs per-
mis d’identifier une tendance saisonnière, justifiant ainsi le recours à des 
retards d’ordre 12.

Figure I – Ventilation des effectifs salariés par secteur d’activité et taille d’entreprises
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h ∈[ ]1 11, , la prévision étant effectuée entre 
février et décembre 2020 :

X EL X X X hT h s T h s s T s+ +=   ∀ ∈[ ]

, , , ,| ,..., , ,1 1 11
	
(2)

Ces prévisions prennent la période janvier 
2015‑janvier 2020 comme période d’apprentis‑
sage. La transformation de la série des prévisions 
obtenues avec l’équation (2) permet d’obtenir 
la série Y

T h s h+ ∈[ ]( ) , ,1 11
 correspondant à l’estima‑

tion du chiffre d’affaires contrefactuel au cours 
de chaque mois de 2020 pour chaque groupe 
secteur × taille13 14.

2.1.2. Calcul des montants d’activité 
contrefactuels et des chocs individuels

La seconde étape consiste à répartir le chiffre 
d’affaires contrefactuel estimé entre toutes les 
entreprises des groupes secteur × taille. Cette 
ventilation se fait itérativement, en commençant 
par février 2020 pour finir par décembre 2020. La 
part de marché mensuelle de chaque entreprise 
dans son groupe incorpore sa saisonnalité propre 
et sa dynamique récente de développement. 
Formellement, la part individuelle attribuée à 
chaque entreprise i du groupe secteur × taille s 
au premier mois t (ici février 2020) vaut :
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(3)

avec Si s t, ,  la part de marché de l’entreprise i au sein 
du groupe secteur × taille s à la date t. La part 
de marché attribuée à chaque entreprise au mois 
de février correspond à la moyenne de sa part de 
marché au cours des trois mois précédents15 et de 
sa part de marché en février 201916, à laquelle est 
ajouté un coefficient de pondération individuel 
visant à incorporer la tendance de croissance 
ou de décroissance de l’entreprise sur l’année 
écoulée. Ce coefficient s’appuie sur la structure 
des indicateurs de Haltiwanger et Davis ; il est 
borné par construction entre 0 et 2 et centré en 1 
(Davis & Haltiwanger, 1992). Au‑dessus de 1, il 
permet d’incorporer une tendance de croissance, 
et en dessous, de décroissance.

Les parts de marchés contrefactuelles des 
mois de mars (t+1) à décembre 2020 (t+10) 
sont calculées de la même façon mais en 
remplaçant les parts de marché des mois posté‑
rieurs à février 2020 par celles estimées aux 
itérations précédentes :
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Les parts de marchés mensuelles sont ensuite 
ajustées de sorte qu’elles somment à 1 au sein 
de chaque groupe :

S
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(5)

Le chiffre d’affaires contrefactuel individuel 
est le produit de la part de marché individuelle 
estimée et de l’activité contrefactuelle totale du 
groupe auquel appartient l’entreprise au mois t :

CA S Y
i s t i s t t s  , , , , ,

= 	 (6)

Le choc d’activité mensuel estimé est la diffé‑
rence, en pourcents, entre le chiffre d’affaires 
observé et ce chiffre d’affaires contrefactuel :
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(7)

En sommant – mois par mois ou sur l’année – les 
chiffres d’affaires contrefactuels de tout l’échan‑
tillon ou d’un secteur donné et en les comparant 
à l’agrégation des chiffres d’affaires observés sur 
le même périmètre, il est possible de construire 
des chocs d’activité agrégés. Les analyses de 
la distribution des chocs d’activité individuels 

13.  La qualité de ces prévisions secteur × taille du modèle est testée 
sur l’année 2019. Sur une année sans crise, on attend des prévisions 
contrefactuelles qu’elles correspondent aux montants de chiffre d’affaires 
observés. Sur l’ensemble des mois de chacune des séries, la valeur abso-
lue de l’écart entre le montant observé et le montant simulé est de 2 % en 
moyenne et le montant observé est compris dans l’intervalle de confiance 
au seuil de 95 % du montant prédit (détails dans Bureau et al., 2021a, 
annexe F, figure F.1). Sur 2019, le modèle développé permet d’obtenir 
de meilleurs résultats qu’une modélisation naïve attribuant comme chiffre 
d’affaires mensuel le chiffre d’affaires du même mois de l’année précédente 
pour 85 % des mois de l’ensemble des 44 séries secteur × taille.
14.  Ces prévisions coïncident aussi avec l’Enquête mensuelle de conjonc-
ture de la Banque de France (détails dans Bureau et al., 2021a, annexe F, 
figure F.4). Le coefficient de corrélation entre les chocs mensuels estimés 
dans l’étude et par l’enquête se situe autour de 0.8.
15.  Cette moyenne glissante lisse les potentiels résultats exceptionnels et 
donne une image plus robuste du poids de l’entreprise au sein du groupe.
16.  La part de marché du même mois de l’année précédente permet 
d’incorporer la saisonnalité mensuelle des entreprises, élément important 
si celle‑ci diffère de la saisonnalité du groupe.
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tels que calculés en (7) permettent d’affiner ces 
résultats en identifiant entreprises gagnantes et 
perdantes, y compris au sein d’un même secteur.

2.1.3. Mesure de l’impact de la crise  
par des indicateurs distributionnels  
des chocs d’activité

Les chiffres d’affaires contrefactuels individuels 
estimés correspondent à des scenarii robustes 
de ce qui aurait pu être observé pour chacune 
des entreprises, sur la base de l’ensemble de 
l’information disponible au déclenchement 
de la crise. Toutefois, malgré les précautions 
méthodologiques, il est possible qu’au niveau 
des entreprises, les prévisions diffèrent des 
montants d’activités qui auraient été observés. 
D’une part car les montants de chiffre d’affaires 
individuels déclarés par les entreprises sont 
beaucoup plus volatiles que les montants agrégés 
et ne présentent pas nécessairement la même 
saisonnalité. D’autre part car l’attribution des 
parts de marché contrefactuelles s’appuie sur 
les dynamiques observées l’année précédant 
l’exercice de prévision, ce qui rend l’exercice 
périlleux pour les entreprises présentant un 
rythme de développement non linéaire. Ainsi, 
même en l’absence de crise, le modèle de calcul 
des chocs individuels conduit à l’estimation 
de chocs non nécessairement nuls et pouvant 
fluctuer autour de zéro. En ce sens, l’analyse 
de la prévalence des entreprises gagnantes ou 
perdantes en 2020, et de l’ampleur de ces gains 
ou pertes, doit se concentrer sur leur distribution 
et sur son caractère exceptionnel durant la crise.

La comparaison de la distribution des chocs 
d’activité en 2020 avec celle obtenue en répli‑
quant la simulation sur l’année 2019 permet de 
comparer les déviations des trajectoires atten‑
dues simulées par le modèle l’année de la crise 
à celles d’une année sans crise. L’intensité de la 
déformation de cette distribution par rapport à 
2019, où l’on attend des déviations proches de 
zéro, permet d’illustrer l’intensité de l’impact 
de la crise sanitaire. Cette déformation est 
mesurée avec la distance de Hellinger, comprise 
entre 0 et 1 et mesurant la similarité entre deux 
distributions statistiques. En notant f et g les 
fonctions de densité des distributions comparées, 
la distance de Hellinger vaut la racine carrée de 
la formule suivante17 :

H f g f x g x

f x g x dx

2
21

2
1

,( ) = ( ) − ( )( )
= − ( ) ( )

∫

∫
La comparaison des distributions des chocs 
d’activité est effectuée sur les chocs annuels 

et mensuels. Les densités des distributions des 
chocs individuels sont estimées par noyau.

Le recours aux données individuelles met en 
avant des chocs dispersés. La contribution du 
secteur à cette hétérogénéité doit être évaluée et 
pour ce faire, la variance mensuelle des chocs 
d’activité individuels est décomposée entre 
une part attribuable au secteur d’activité et une 
part résiduelle, attribuable à d’autres facteurs. 
Le découpage sectoriel utilisé est le niveau le 
plus fin de la nomenclature d’activité française, 
présentant 732 catégories. La méthode de décom
position, usuelle (Gibbons et al., 2014 ; Helpman 
et al., 2017), est la suivante :
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,  et Choc
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s i s
i s=

∈
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, ,  

Choci s,  le choc subi par la firme i du secteur s 
et n le nombre d’entreprises dans l’échantillon.

2.2. Partition des entreprises  
selon leur trajectoire de chocs

La constitution d’une série de chocs d’activité 
mensuels pour chaque entreprise de l’échantillon 
rend comparables les trajectoires de toutes les 
entreprises, indépendamment de leur montant 
d’activité attendu et observé, offrant la possibi‑
lité d’identifier des groupes homogènes de séries 
de chocs mensuels.

2.2.1. Construction d’une typologie  
par clustering de courbes

Les profils de chocs des entreprises sur 
l’ensemble de l’année 2020 sont identifiés par 
clustering de courbes. Cette méthode consiste 
à partitionner une population de séries en un 
nombre donné de classes homogènes selon la 
distance DTW (Dynamic Time Warping18 – cf. 
Berndt & Clifford, 1994 ; Ratanamahatana & 
Keogh, 2004). La figure II illustre la différence 
entre cette distance et une distance euclidienne : 
l’approche euclidienne compare simplement les 
séries point par point, alors que l’approche DTW 
compare les séries deux à deux et déforme l’ordre 
des points pour les aligner autant que possible. 
Cette déformation n’a lieu qu’au sein d’une 

17.  L’analyse a été reproduite avec d’autres distances statistiques 
(Kullback‑Leibler, Bhattacharrya), pour des conclusions identiques.
18.  Détails dans Bureau et al. (2021a, p. 15).
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fenêtre de largeur égale à 10 % de la taille de la 
série, soit un mois (Aghabozorgi et al., 2015).

Les trajectoires de chocs mensuels sont réparties 
en k classes de sorte à minimiser la distance 
DTW entre les éléments d’une même classe 
(Sardá‑Espinosa, 2019). Pour cela k trajectoires 
sont tirées aléatoirement dans l’échantillon, 
pour constituer le centre de chacune des classes. 
Les autres trajectoires sont alors comparées aux 
différents centres et assignées à la classe dont le 
centre est le plus proche. Lorsque toutes les séries 
ont été classées, les séries médianes des classes 
deviennent les nouveaux centres et le processus 
est répété jusqu’à convergence de la partition, ou 
jusqu’à atteindre le nombre maximal d’itérations. 
La partition finale dépend à la fois du nombre de 
classes choisi et des centres initiaux. Une partition 
en quatre classes a été choisie ici afin d’optimiser 
la qualité de la partition tout en conservant un 
nombre de classes important19. Le clustering a été 
répété dix fois afin d’assurer la stabilité de la parti‑
tion finale. La confusion, i.e. la part d’entreprises 
changeant de classe entre ces répétitions, reste 
proche de zéro dans l’ensemble de ces répétitions.

2.2.2. Expliquer la ventilation des 
entreprises entre les profils‑types identifiés : 
mise en place d’un modèle de classification

L’identification des profils de trajectoire et la 
répartition des entreprises s’appuient exclusive‑
ment sur les chocs d’activité mensuels estimés, 
mais ces derniers peuvent être corrélés avec des 
caractéristiques des entreprises. Afin d’éclairer 
a posteriori la répartition des entreprises entre 
ces types de trajectoires, nous étudions les corré‑
lations entre le profil assigné aux entreprises et 
leurs caractéristiques.

Les variables explicatives utilisées dans le modèle 
sont le secteur d’activité, la taille des entreprises, 
leur date de création, l’existence d’une activité 
exportatrice et des variables relatives au déve‑
loppement de la vente en ligne, de systèmes de 
livraison, de nouveaux produits ou services, la 
réorganisation de l’activité, la mise en commun de 
moyens avec d’autres entreprises et la réalisation 
d’investissements spécifiques dans les nouvelles 
technologies pendant la crise. Elles proviennent 
de FARE et de données d’enquête. L’appariement 
avec les données d’enquête restreint l’échantillon 
à 13 500 entreprises. Afin de conserver un échan‑
tillon dont la proportion d’entreprises affectée 
à chaque profil de trajectoire est similaire à la 
structure de l’échantillon, et afin d’avoir une 
distribution identique en termes de taille, secteur 
d’activité, date de création et existence d’une 
activité exportatrice, des poids sont attribués 
aux entreprises avec une méthode de calage sur 
marge (Deville & Särndal, 1992 ; Rebecq, 2016). 
Le modèle utilisé est un modèle logit multinomial 
non ordonné estimé par réseau de neurones avec 
la méthode Broyden‑Fletcher‑Goldfarb‑Shanno20.

3. Résultats

3.1. Un impact de la crise très important 
sur l’activité des entreprises et d’ampleur 
variable au cours de l’année
L’activité économique totale a été très ralentie 
pendant le premier confinement de 2020. 
Entre mars et mai, son niveau se situe 27 % 
en dessous de son niveau estimé en l’absence 
de crise (figure III). Sur le seul mois d’avril, 

19.  Détails dans Bureau et al. (2021a, annexe H, p. 86).
20.  Détails dans Bureau et al. (2021a, annexe K, p. 91).

Figure II – Comparaison des distances euclidienne (à gauche) et DTW (à droite)
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cet écart est de −35 %. L’activité économique 
a ensuite rebondi entre juin et octobre, tout en 
restant 10 % en dessous de son niveau attendu. 
La perte d’activité du printemps n’a donc pas été 
compensée par une activité plus élevée en été ou 
au début de l’automne. Au quatrième trimestre, 
qui inclut le deuxième confinement, la perte 
d’activité est estimée à environ 10 %. D’une 
part, le deuxième confinement a été plus court 
et moins contraignant que le premier. D’autre 
part, les entreprises ont pu davantage adapter 
leur stratégie et leur organisation qu’au début 
de la crise.

Sur l’année 2020, les montants totaux de 
chiffre d’affaires de l’économie française se 
sont détachés de leur trajectoire attendue, 
avec plus ou moins d’intensité selon le mois 
étudié. Ces écarts systématiquement négatifs 
au niveau macro‑économique sont le résultat 
de chocs d’activité à la fois positifs et négatifs 
au niveau individuel. En l’absence de crise 
(2019), la distribution modélisée des chocs 
d’activité individuels est symétrique, centrée 
en zéro et de variance faible. Au contraire en 
2020 la distribution des chocs annuels n’est plus 
symétrique et connaît une forte translation vers 
la gauche, traduisant une plus forte proportion de 
chocs négatifs (figure IV). Les pertes d’activité 
agrégées reflètent donc la plus forte prévalence, 
en 2020, de chocs d’activité individuels négatifs, 
parfois de grande intensité.

La déformation des distributions de chocs 
d’activité individuels évolue mensuellement en 
fonction de l’intensité du choc économique. La 
distance de Hellinger, comparant les distributions 

Figure III – Évolution du choc d’activité agrégé en 2020
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Figure IV – Distributions des chocs d’activités 
individuels en 2019 et 2020
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de chocs d’activité pour le même mois de 2019 
et de 2020, illustre cette évolution (figure V)21. 
La dissimilarité mesurée est très faible pour le 
mois de février – premier mois modélisé, durant 
les prémices de la crise. Ensuite, la déforma‑
tion des chocs individuels semble s’intensifier 
selon le calendrier des mesures de restriction : 
plus forte en avril, avant de réduire progressi‑
vement jusqu’au mois d’octobre, moment où 
le couvre‑feu, puis le deuxième confinement 
furent instaurés.

21.  Détails dans Bureau et al. (2021a, annexe F.1.b, figures F.2 et F.3).
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3.2. Une hétérogénéité des situations 
individuelles dépassant la seule 
appartenance sectorielle

Même lorsque l’impact de la crise est le plus 
prononcé, les distributions des chocs d’activité 
individuels révèlent un certain nombre d’entre‑
prises connaissant des déviations positives par 
rapport à leur trajectoire attendue. Au cœur 
du premier confinement, certaines entreprises 
s’en sortent donc au moins aussi bien qu’elles 
l’auraient pu en l’absence de crise. Cette hété‑
rogénéité pose question, en particulier en ce 
qui concerne le rôle du secteur d’activité dans 
les différences observées, d’autant plus que les 
dissimilarités des distributions de chocs d’acti‑
vité entre 2019 et 2020 sont plus prononcées 
durant les confinements.

En effet, le premier confinement a bien constitué 
un choc pour tous les secteurs, mais d’ampleur 
variable. L’‘Hébergement‑restauration’ et la 
‘Fabrication de matériels de transport’ sont 
les deux secteurs dont l’activité économique 
a été la plus déprimée, avec une perte d’acti‑
vité estimée respectivement à −71 % et −54 % 
entre mars et mai (figure VI). Les secteurs 
‘Information et communication’, ‘Agriculture’ et 
‘Agroalimentaire’ ont mieux résisté (respective‑
ment −13 %, −11 % et −9 %). Au contraire, lors 
du deuxième confinement, seuls certains secteurs 
ont vu leur activité se dégrader à nouveau de 
manière significative après la reprise modérée de 
la période estivale : ‘Hébergement‑restauration’ 
(−54 %) et les ‘Autres services’ (−33 %). Pour 
l’essentiel des autres secteurs, l’activité a baissé 
de façon plus limitée22. Dans plusieurs secteurs 
industriels, comme l’électronique et les autres 

Figure V – Distance de Hellinger  
entre les distributions mensuelles  

des chocs individuels de 2019 et 2020
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produits industriels, l’activité économique a 
rebondi entre les deux confinements et s’est 
presque rétablie au niveau attendu lors du second 
(−3 % et −5 % respectivement).

Si les différences inter‑sectorielles sont pronon‑
cées à ce niveau de découpage, elles n’expliquent 
vraisemblablement pas l’ensemble de la diver‑
sité des situations individuelles connues par les 
entreprises françaises. La figure VII présente, 
pour chaque secteur, les principaux quantiles, 
pondérés par les effectifs salariés23, de la distri‑
bution des chocs d’activité estimés pour les 
entreprises les composant en 2020 et en 2019. 
En 2020, la majorité des entreprises de chaque 
secteur connaît des pertes d’activité et les secteurs 
connaissent des situations hétérogènes avec des 
chocs médians très différents. Chaque secteur 
compte ainsi des dispersions très importantes 
avec des entreprises très pénalisées, parfois 
cessant leur activité, et d’autres atteignant au 
contraire leur niveau d’activité attendu, malgré 
la crise. Ces différences observées au sein d’un 
découpage en 17 secteurs peuvent s’expliquer 
par le fait que les mesures de restriction sanitaire, 
et en particulier les fermetures temporaires, ont 
touché des secteurs définis plus finement. Au 
niveau le plus fin de la nomenclature d’activité 
française (732 catégories ou « sous‑secteurs »), 
on remarque en effet que les chocs médians 
annuels varient beaucoup entre les sous‑secteurs 
d’un même secteur agrégé, y compris parmi ceux 
les plus touchés. Par exemple, dans le secteur 
‘Hébergement‑restauration’, les établissements 
de restauration rapide ont mieux résisté (−34 %) 
que les débits de boissons (−55 %) ou les 
services de traiteurs (−70 %), tous contraints à la 
fermeture en mars24. Dans les ‘Autres services’, 
la perte la plus importante concerne la gestion 
des salles de spectacle (−80 %) alors que les 
services funéraires se sont maintenus (−4 %). 
De même, les secteurs les plus préservés, 
comme le commerce et la fabrication alimen‑
taire, comprennent également des sous‑secteurs 
fortement touchés (grands magasins −52 %, 
pâtisseries −23 %) et d’autres connaissant des 
gains, bien que modérés, d’activité (commerce 
de détail d’appareils électroménagers +8 %, 
fabrication de pâtes alimentaires +8 %).

Pour autant, la diversité des situations des entre‑
prises françaises durant la pandémie de Covid‑19 

22.  Détails dans Bureau et al. (2021a, annexe E, p. 62).
23.  La dispersion des chocs individuels d’activité pondérés par les effectifs 
reflète la dispersion des chocs pour les salariés appartenant à ces entre-
prises. La dispersion non pondérée reflète la dispersion des chocs pour les 
entreprises, soit pour les TPE, ces dernières étant largement majoritaires 
dans l’économie et dans l’échantillon.
24.  Voir Bureau et al. (2021b).
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Figure VI – Choc d’activité économique cumulé de mars à décembre 2020 : ventilation sectorielle
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Figure VII – Dispersion des chocs d’activité par secteur en 2019 et 2020
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Lecture : en 2020, dans le secteur dans le secteur ‘Hébergement‑restauration’, 5 % des salariés travaillent dans une entreprise ayant connu un 
choc d’activité au moins inférieur ou égal à −90.4 %, et 50 % avec un choc inférieur ou égal à −50 %.
Source : DGFiP, déclarations TVA. Calculs des auteurs.
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Figure VIII – Contribution de la variance intersectorielle à la variance des chocs d’activité
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est‑elle uniquement attribuable à l’activité exercée, 
même considérée à son niveau de découpage 
le plus fin ? La décomposition de la variance 
mensuelle des chocs d’activité individuels entre 
une part attribuable au secteur d’activité (732 caté‑
gories) et une part résiduelle permet d’évaluer 
la contribution de l’activité à la diversité des 
situations des entreprises. En 2020, le secteur 
d’activité contribue à la variance des chocs d’acti‑
vité individuels à hauteur de 43 %25, largement 
plus qu’en 2019 (figure VIII). La contribution du 
secteur à l’hétérogénéité des chocs est également 
plus importante durant les mois de confinement, 
ayant inégalement affecté les secteurs d’activité. 
En avril 2020, le secteur contribue pour 48 % à 
la variance des chocs avec pondération par les 
effectifs. Le rôle du secteur dans la dispersion 
des chocs est également systématiquement  
plus important dans les secteurs S1 et S1bis26, plus 
concernés par des mesures de restriction sanitaires 
et de fermetures administratives.

Le rôle joué par le secteur d’activité dans les 
déviations individuelles des entreprises par 
rapport à la trajectoire modélisée de leur acti‑
vité est largement plus important en 2020 qu’en 
2019. En 2020 cette contribution du secteur à 
l’hétérogénéité des situations est plus importante 
sur les mois concernés par des mesures sani‑
taires marquées. Cependant, même à son pic, 
cette contribution ne représente que la moitié de 
toute l’hétérogénéité observée, d’autres facteurs 
doivent donc nécessairement jouer sur les chocs 

d’activité observés. Afin de traiter conjointement 
l’hétérogénéité des situations individuelles, au 
mois le mois, et les différents facteurs pouvant 
expliquer ces différences entre entreprises ainsi 
que leur évolution dans le temps, l’analyse est 
prolongée en deux étapes : d’abord en identifiant 
ex post une typologie pertinente des différentes 
trajectoires d’activité des entreprises au cours 
de l’année 2020 afin de regrouper les entreprises 
dont l’évolution des gains ou pertes d’activité 
ont été comparables au fil de l’année. Ensuite, 
en étudiant les déterminants de l’appartenance à 
chacun des profils de trajectoires de la typologie 
grâce au modèle de classification multinomial.

3.3. Quatre profils‑types de trajectoire  
de chocs pendant la crise
La construction de la typologie des trajectoires 
individuelles des entreprises au cours de l’année 
2020 permet de distinguer quatre trajectoires‑types 
de chocs mensuels d’activité subis en 2020 
(figure IX). Chacun de ces profils se distingue 
des autres à la fois par l’ampleur du choc subit 
au début de la pandémie et par la capacité de 

25.  Décomposition avec pondération par les effectifs salariés.
26.  Les listes des secteurs S1 et S1bis sont définies par les modifica-
tions successives du décret du 30 mars 2020 relatif au fonds de solidarité. 
L’évolution de ces listes a été reconstruite, mois par mois, sur l’ensemble 
de l’année 2020. La liste S1 concerne des secteurs particulièrement tou-
chés par la crise et les fermetures administratives, en particulier dans les 
domaines de la restauration, du tourisme, de l’évènementiel, de la culture 
et du sport. La liste S1bis concerne des secteurs liés, par exemple, la dis-
tribution de films ou l’édition de livres.
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résilience, i.e. à retrouver sa trajectoire attendue 
hors‑crise. Plus précisément, se distinguent :

‑ Les entreprises « non affectées » (36 % des 
entreprises et 42 % des salariés) : le premier 
confinement a eu un impact limité sur ces 
entreprises, avec un choc moyen27 de −14 % en 
avril, suivi d’un rattrapage de l’activité attendue 
à partir du mois de juin. À l’exception du premier 
confinement, la distribution des chocs au sein de 
ce groupe est comparable à celle d’une année 
« normale ».
‑ Les entreprises « résilientes » (38 % des entre‑
prises et 44 % des salariés) : leur perte d’activité 
initiale est plus substantielle, avec un choc 
moyen de −51 % en avril. À partir du mois de 
juin, les pertes sont moindres et le choc moyen 
reste stable autour de −20 % sur la fin d’année.

‑ Les entreprises « confinées » (20 % des entre‑
prises et 12 % des salariés) : leur trajectoire 
moyenne se caractérise par des chocs important 
lors des confinements (−72 % en avril, −70 % 
en novembre et décembre) et reprise limitée de 
l’activité pendant l’été.

‑ Les entreprises « déprimées » (6 % des entre‑
prises et 2 % des salariés) : leur activité s’est 
effondrée lors du premier confinement (−84 % 
en moyenne en avril), sans reprise à l’été. Les 
chocs médians de ces entreprises sont proches 
de −100 % d’avril à décembre 2020, et un tiers 
d’entre elles déclare un chiffre d’affaires nul sur 
l’ensemble de cette période.

3.4. Caractériser la trajectoire 
d’activité des entreprises : au‑delà 
du secteur d’activité, leur adaptation 
organisationnelle

La partition des entreprises entre les profils de 
trajectoire est « non supervisée », et ne dépend 
donc que des chocs d’activité estimés pour 
chacune des entreprises. L’exploration des corré‑
lations entre les caractéristiques des entreprises 
et leur profil de trajectoire permet d’éclairer  
ex post les logiques ayant présidé aux difficultés 
qu’elles ont pu rencontrer.

Les coefficients issus du modèle de classifica‑
tion permettant d’étudier ces corrélations sont 
statistiquement significatifs28 (annexe A2). 
Le secteur d’activité est le facteur prépon‑
dérant de la répartition des entreprises entre  
trajectoires‑types. Il représente près de 85 % de 
la part de la ventilation des entreprises expliquée 
par le modèle29. Cette part est attribuable à la très 
forte dépendance sectorielle des profils les plus 
touchés, composés quasi intégralement d’entre‑
prises de secteurs fermés administrativement 
pendant les confinements. Conditionnellement 
aux autres variables, les secteurs ayant la plus 

27.  Toutes les moyennes sont calculées sur des séries winsorisées à 
droite : les chocs supérieurs au 95e centile de choc sont ramenés à la 
valeur de ce quantile.
28.  Les observations sont pondérées par les coefficients issus du calage 
sur marge lors de la régression. Cette pondération peut avoir un impact 
positif sur la significativité des effets affichés.
29.  Estimation par mobilisation des R 2 ajustés de Cox & Snell (1989).

Figure IX – Chocs moyens par profil de trajectoire
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Lecture : les entreprises du profil « non affecté » ont connu un choc moyen de −14 % en avril 2020.
Source : DGFiP, déclarations TVA. Calculs des auteurs.
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forte probabilité d’appartenir au profil « non 
affecté » sont ceux de la fabrication de produits 
électroniques grand public, les sous‑secteurs de 
l’industrie alimentaire, les activités vétérinaires 
et le secteur médical. Dans le profil « résilient » 
se trouvent majoritairement les secteurs de fabri‑
cation d’articles de joaillerie, d’ordinateurs et 
d’équipements périphériques et d’équipements 
automobiles. Les secteurs ayant la plus forte 
probabilité d’appartenir au profil « confiné » 
sont ceux des transports ferroviaires et des 
bibliothèques et musées. Enfin, dans le profil 
« déprimé », les sous‑secteurs de la culture, 
de l’hébergement et de la restauration et du 
tourisme et des transports de voyageurs sont les 
plus surreprésentés.

Conditionnellement au secteur, l’effet des autres 
variables sur la probabilité de se retrouver dans 
les différentes classes est significatif, mais de 
plus faible ampleur. Autrement dit, la différence 
absolue de probabilité d’appartenir à un profil 
est beaucoup plus forte entre deux secteurs 
différents qu’entre deux modalités d’une autre 
variable du modèle. Toutefois, en exprimant les 
effets de chacune de ces variables en pourcentage 

d’évolution de la probabilité d’être affecté à 
chaque profil30, plusieurs éléments se dégagent 
(figure X).

Les PME, particulièrement les TPE, plus 
touchées en moyenne pendant les confinements 
ont, toutes choses égales par ailleurs, plus de 
chance d’appartenir au profil « confiné », illus‑
trant les difficultés spécifiques rencontrées par 
les TPE dans un certain nombre de secteurs.

30.  Ces effets s’appuient sur le calcul des probabilités prédites à la 
moyenne d’appartenir à chaque profil pour toutes les modalités des 
variables explicatives catégorielles. En comparant ces probabilités en fai-
sant varier uniquement la modalité d’une même variable catégorielle, il est 
possible de calculer l’effet relatif du passage d’une modalité à une autre 
sur la probabilité d’appartenir à chaque profil. Formellement, l’effet d’une 
variable binaire j sur la probabilité d’appartenir au profil c vaut ici :

Effet =
Profil | X = ,X ‑ Profil | X = ,X

Profil | Xj,c
c j j c j j

c
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

1 0− −( ) ( )
jj j= ,X

, c
0

1,4
−

∀ ∈( ) [ ]

Ces effets ont aussi été calculés en prenant la moyenne des variations 
des probabilités prédites individuelles, sans impact sur les tendances des 
résultats. Cette mesure rend commensurable les variations de probabili-
tés prédites attribuables à chaque variable explicative et pour chaque 
trajectoire d’activité, indépendamment de la taille de ces groupes. Sur l’ex-
ploitation des probabilités prédites pour les modèles logit voir Long, 1997 ; 
Pryanishnikov & Zigova, 2003 ; Stratton et al., 2008 ; Peng & Nichols, 
2003 ; Wulff, 2015.

Figure X – Effets marginaux des variables du modèle de classification
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Lecture : les entreprises ayant développé la vente en ligne depuis le début de la crise ont 1.38 fois plus de chances d’appartenir au profil  
« non affecté » que les autres entreprises. Autrement dit, l’effet marginal du développement de la vente en ligne sur l’appartenance au profil « non 
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Source : DGFiP, déclarations TVA ; Insee, enquête Impact de la crise sanitaire sur l’organisation de l’activité des entreprises. Calculs des auteurs.
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Le fait d’exporter est quant à lui associé à une 
probabilité plus élevée d’appartenir au profil 
« déprimé », probablement du fait de la dépen‑
dance aux débouchés étrangers et de la chute 
de la demande extérieure. Le développement 
de nouveaux produits et systèmes de ventes 
suite à la crise est associé à une probabilité plus 
élevée d’appartenir au profil « non affecté », 
et plus faible d’appartenir aux profils les plus 
touchés. Il en va de même pour la réalisation 
d’investissements spécifiques dans de nouvelles 
technologies, en particulier numériques. La 
capacité à s’adapter aux restrictions sanitaires, 
en particulier celles concernant la manière d’or‑
ganiser l’offre et la distribution de ses produits, 
a donc été importante.

La réorganisation de l’activité et la mise en 
commun de ressources avec d’autres entreprises 
sont liées à une plus forte probabilité d’appar‑
tenir à la fois aux profils « non affecté » et 
« déprimé ». Les entreprises ayant rapidement 
adapté leur activité ont pu maintenir leur niveau 
de chiffre d’affaires. Au contraire, la mise en 
commun de ressources a pu être contrainte a 
posteriori pour les entreprises les plus touchées, 
expliquant un effet marginal positif dans le 
profil « déprimé » par un mécanisme de causa‑
lité inverse.

Ces résultats permettent une exploration plus 
détaillée des variables corrélées à l’hétérogé‑
néité des situations observées. En particulier, si 
le secteur est bien le facteur explicatif principal 
des trajectoires de chocs des entreprises, les 
corrélations observées avec d’autres de leurs 
caractéristiques, notamment leur stratégie 
d’adaptation pendant la crise, permettent de 
mieux comprendre la dispersion observée.

*  * 
*

Un résultat saillant de cette analyse est la forte 
prévalence des entreprises ayant traversé la crise 
sans s’éloigner du niveau de développement 
qu’elles auraient pu connaître hors crise. Les 
pertes agrégées d’activité sont importantes mais 
masquent deux dimensions de la crise. D’une 
part, toutes les entreprises n’ont pas connu de 
pertes d’activité, et d’autre part, même si la 
plupart des entreprises n’a pas su compenser le 
choc inital, une part substantielle d’entre elles a 
su redresser sa trajectoire d’activité pour appro‑
cher, voire dépasser, le scénario contrefactuel. Il 
est ainsi particulièrement notable que le groupe 
des entreprises dites « non affectées » rassemble 
plus d’un tiers des entreprises et des salariés, 

soit plus que les entreprises « confinées » et 
« déprimées ». Affiner la compréhension des 
conséquences de la crise nécessite d’identifier 
les entreprises s’en étant mieux sorties, à l’autre 
extrémité du spectre comptant des entreprises 
ayant pratiquement cessé leur activité à partir 
du mois de mars. De ce point de vue, les adap‑
tations organisationnelles, particulièrement les 
investissements dans de nouvelles technologies, 
sont importantes tant elles sont corrélées aux 
trajectoires d’activité préservées et semblent 
avoir permis d’atténuer partiellement les diffi‑
cultés liées à certaines mesures de restriction 
sanitaire définies au niveau sectoriel. Le fait que 
la capacité à mettre en pratique des stratégies 
d’adaptation organisationnelles après le déclen‑
chement de la crise ait pu être inégale entre les 
entreprises soulève la question du rôle de cette 
dernière dans l’exacerbation ou l’atténuation des 
situations observées avant la crise. Autrement dit, 
les pertes d’activité ont‑elles été plus prononcées 
pour les entreprises qui étaient déjà en difficulté 
lorsque la crise s’est déclenchée ?

La cotation Banque de France des entreprises 
évalue les risques associés aux prêts accordés 
aux entreprises en estimant la capacité de ces 
dernières à honorer leurs engagements finan‑
ciers à un horizon de trois ans31 et offre donc un 
indicateur de la santé financière des entreprises 
avant la crise32. En croisant cet indicateur avec 
la catégorie de trajectoire d’activité connue par 
l’entreprise en 2020, on remarque que les entre‑
prises les mieux cotées sont plus souvent classées 
parmi les trajectoires préservées (non affectées et 
résilientes) alors que les entreprises considérées 
comme fragiles avant la crise ont plus souvent 
connu des trajectoire fortement affectées (confi‑
nées et déprimées). Les cotes vont de 3++, pour 
les entreprises dont la capacité à faire face à 
leurs engagements est jugée excellente, à P pour 
les entreprises en procédure collective (i.e. en 
redressement ou liquidation judiciaire)33. Parmi 
les entreprises les mieux notées (3++) à fin 
2019, 45 % ont été « non affectées » (figure XI).

31.  La cotation est celle du 31 décembre 2019. Pour les groupes profi-
lés, la cotation de la tête de groupe, renseignée dans FARE, est retenue. 
Si le Siren de la tête de groupe n’est pas connu, on retient la cotation de 
l’unité légale présentant la plus forte valeur ajoutée au sein de l’entre-
prise profilée.
32.  La cotation est effectuée par la Banque de France sur la base de 
l’analyse des informations comptables, financières et judiciaires des entre-
prises, de leurs éventuels incidents de paiements sur effets de commerce 
et d’informations qualitatives remontées par les chefs d’entreprises.
33.  Un certain nombre d’entreprises ne sont pas cotées et se voient attri-
buer la cote 0. Ce sont les entreprises pour lesquelles la Banque de France 
ne dispose pas de documentation comptable récente ou n’a recueilli 
aucune information défavorable d’incident de paiement sur effets, de déci-
sion ou d’information judiciaire. Ces cotes sont exclues des ventilations 
présentées, mais représentent une part assez stable entre les différentes 
catégories de trajectoire.
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Cette part décroît à mesure que l’on descend 
dans les niveaux de cotation pour atteindre 30 % 
pour les entreprises cotées 5 et 12.5 % pour 
celles cotées P. Ce gradient s’inverse lorsque 
l’on considère les entreprises « déprimées », 
puisqu’elles représentent 1.5 % des entreprises 
cotées 3++, valeur la plus faible parmi toutes 
les cotes. Cette part augmente à mesure que  
les cotations diminuent : elle atteint 7 % pour 
les entreprises cotées 5, 16 % de celles cotées 9 
et 45 % de celles cotées P.

Ces cotes peuvent être corrélées au secteur 
d’activité ou à d’autres caractéristiques des 
entreprises comme leur taille ou leur âge, voire 
leur capacité à adapter leurs comportements 
et leur organisation pendant la crise (Bureau 
et al., 2021a). Les statistiques présentées sont 
descriptives et ne doivent pas être analysées 
indépendamment des résultats du modèle de 
classification présenté34 mais elles portent 
toutefois un enseignement complémentaire : 
les entreprises dont la trajectoire s’est le plus 
éloignée du niveau de développement qui 
aurait été attendu en 2020 sont les entreprises 
qui étaient déjà vulnérables avant le début de la 
pandémie. Autrement dit, l’impact strictement 
attribuable à la crise a été plus important pour les 
entreprises qui étaient ex ante fragiles. Il est donc 
possible que la crise ait exacerbé les différences 
préexistantes en pesant plus lourdement sur les 
entreprises déjà en difficulté35.

L’approche développée dans cet article vise à 
dépasser les débats théoriques relatifs à la crise 
pour étudier l’impact qui lui est réellement 
attribuable. En construisant des scenarii de 
référence individuels, ce travail invite à la fois 
à repenser les conséquences de la crise en tenant 
compte des trajectoires de développement que 
suivaient les entreprises avant la pandémie, mais 
également à prolonger la réflexion proposée par 
une modélisation des situations financières des 
entreprises durant la crise, incorporant à la fois les 
aides publiques et les adaptations des comporte‑
ments des entreprises (versement de dividendes, 
consommations intermédiaires, investissements). 
Cette modélisation financière permettrait d’éva‑
luer les besoins financiers en incorporant les 
montants (et pertes) d’activité réalisés en 2020 
et de quantifier les montants de trésorerie néces‑
saires à la reprise d’un niveau d’activité cohérent 
avec la dynamique connue avant la crise, qui 
pourrait être estimée grâce aux contrefactuels 
de cette étude. Ces développements font l’objet 
de travaux supplémentaires.�

34.  L’accès restreint à ces données n’a permis de travailler que sur la 
ventilation agrégée des entreprises par cotation et par profil de trajectoire 
établi par notre étude. Une inclusion dans le modèle multinomial aurait pu 
apporter des éléments supplémentaires.
35.  Ces constats font écho aux évaluations de l’Institut des politiques 
publiques selon lesquelles la crise a frappé plus durement des entreprises 
peu productives, avec un effet sectoriel marqué (Bach et al., 2020). Ici nous 
montrons que cet impact est plus prononcé, y compris par rapport à la 
trajectoire que les entreprises auraient connue sans crise. Bureau et al. 
(2022, ce numéro) montrent également que les mesures publiques de sou-
tien n’ont pas davantage bénéficié aux entreprises les plus fragiles ex ante.

Figure XI – Ventilation des entreprises par cotation Banque de France au 31 décembre 2019  
et trajectoire d’activité en 2020
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ANNEXE 1______________________________________________________________________________________________

CONSTRUCTION DES SÉRIES DE CHIFFRE D’AFFAIRES

La formule d’estimation du chiffre d’affaires à partir des données de déclaration de la TVA est la suivante :

CA CAF CAE
CA BI AA AOI a b AONI

i t i t i t

i t i t i t i t i t

, , ,

, , , , ,

= +
⇔ = − − + ∗ ∗( ) ++ + + ∗ −( )∗( )UE HUE a b AONIi t i t i t, , ,1

avec a et b fixés par défaut à 1.

Tableau A1 – Dictionnaire des variables issues des déclarations de TVA

Base imposable hors taxe France (BI)

Opérations réalisées en France à taux normal 20 %
+ en France métropolitaine à taux réduit 5.5 %
+ en France métropolitaine à taux réduit 10 %
+ dans les DOM à taux normal 8.5 %
+ dans les DOM à taux réduit 2.1 %
+ anciens taux
+ opérations imposables à un taux particulier

Achats autoliquidés (AA)

Achats de prestations de services intracommunautaires
+ Importations
+ Acquisitions intracommunautaires
+ �Livraisons d’électricité, de gaz naturel, de chaleur ou de froid 

imposables en France
+ �Achats de biens ou de prestations de services réalisés auprès  

d’un assujetti non établi en France
Autres opérations imposables (AOI) Autres opérations imposables
Autres opérations non imposables (AONI) Autres opérations non imposables

Exportations vers l’Union européenne (UE)

Livraisons intracommunautaires à destination d’une personne assujettie
– Ventes BtoB
+ �Livraisons d’électricité, de gaz naturel, de chaleur ou de froid  

non imposables en France
Exportations hors de l’Union européenne (HUE) Exportation hors UE
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ANNEXE 2______________________________________________________________________________________________

RÉSULTATS DU MODÈLE DE CLASSIFICATION

Tableau A2 – Résultats de la régression du modèle mlogit
Variable dépendante

Variables indépendantes Profil « confiné » Profil « résilient » Profil « non affecté »
Taille : TPE 0.330*** (0.027) 0.786*** (0.044) −0.178*** (0.054)
Taille : PME 0.224*** (0.027) 0.447*** (0.044) 0.090* (0.054)
Date de création : avant 1997 0.385*** (0.009) 0.251*** (0.013) −0.020 (0.022)
Date de création : entre 1998 et 2006 0.481*** (0.009) 0.780*** (0.012) 0.091*** (0.020)
Date de création : entre 2007 et 2012 0.343*** (0.009) −0.098*** (0.012) 0.229*** (0.019)
Activité exportatrice 0.108*** (0.010) 0.103*** (0.014) 0.566*** (0.027)
Dév. de la vente en ligne −0.598*** (0.013) −1.375*** (0.022) −1.304*** (0.037)
Dév. de nouveaux systèmes de livraison −0.525*** (0.013) −1.049*** (0.022) −0.703*** (0.036)
Dév. de nouveaux produits/activités/services 0.035*** (0.011) 0.219*** (0.016) −3.410*** (0.063)
Investissement dans de nouvelles technologies −0.553*** (0.020) −1.141*** (0.029) −1.784*** (0.042)
Réorganisation de l’activité −0.632*** (0.013) −0.797*** (0.021) −0.194*** (0.035)
Mise en commun de moyens −0.068*** (0.013) −1.057*** (0.022) 0.283*** (0.026)
Effectifs en télétravail −0.004*** (0.0002) −0.008*** (0.0002) −0.009*** (0.0004)
Constante −7.878*** (0.038) −7.120*** (0.057) −7.748*** (0.072)
AIC 1 199 764.000 1 199 764.000 1 199 764.000
N 13 426

*p<0.1 ; **p<0.05 ; ***p<0.01.
Source : DGFiP, déclarations TVA ; Insee, enquête Impact de la crise sanitaire sur l’organisation de l’activité des entreprises. Calculs des auteurs.




