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

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

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

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

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

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

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

2. Voir Burns & Mitchell (1946).

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

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

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

Figure

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

FEtudes sur le marché du travail

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

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

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

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

Etudes sur la consommation

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

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

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

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

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

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

Autres études

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

Travaux sur les marchés financiers

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

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

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

Etudes macroéconomiques plus générales

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

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

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

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

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

Les ensembles de données

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

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

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

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

Les cadres de modélisation

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Marchés financiers

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Marchés du travail

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

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

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

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

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

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

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

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

Indicateurs des transactions commerciales
SWIFT

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

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

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

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

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

Statistiques des transactions de paiement

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

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

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

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

Indicateurs d’emploi d’ADP

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

L’indice Ceridian-UCLA Pulse of Commerce

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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