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BIG DATA ET STATISTIQUES

2ime partie

LES BIG DATA DANS L’INDICE DES PRIX A LA CONSOMMATION

Introduction - La chaine de valeur des données de caisse et des
données moissonnées sur le Web
Jens Mehrhoff

Les données de caisse : avancées méthodologiques et nouveaux
enjeux pour le calcul d’un indice des prix a la consommation

Les données de caisse sont des données collectées par les enseignes de la grande distribution.
Leur utilisation pour le calcul de statistiques des prix est source d’avancées mais oblige
a automatiser le traitement de ces données massives.

Marie Leclair, Isabelle Léonard, Guillaume Rateau, Patrick Sillard, Gaétan Varlet

et Pierre Vernédal

Mesure de l’inflation avec des données de caisse

et un panier fixe évolutif

L’arrivée des données de caisse a changé la donne pour les mesures de I’IPC. Mais de nouvelles
données signifient aussi de nouveaux défis pour préserver la comparabilité et la méthodologie
établie. Jusqu’a présent, Statistics Sweden a adopté une approche prudente.

Can Tongur

Comparaison des indices de prix des vétements

et des chaussures a partir de données de caisse

et de données moissonnées sur le Web

Le moissonnage de données du Web se popularise pour collecter des prix, offrant de nouvelles
possibilités a explorer pour calculer des indices des prix a la consommation. Mais le Web ne
fournit pas de données sur les ventes ; peut-on calculer des indices de prix fiables avec ces
données ?

Antonio G. Chessa et Robert Griffioen

Ecarts spatiaux de niveaux de prix entre régions

et villes francaises avec des données de caisse

Mesurés avec des données de caisse, les écarts de niveaux de prix a la consommation alimentaire
entre régions de France métropolitaine s’établissent, en 2013, dans un intervalle de 10 points de
pourcentage. Ils sont proches de ceux observés historiquement depuis les années 1970.
Isabelle Léonard, Patrick Sillard, Gaétan Varlet et Jean-Paul Zoyem






Introduction — L.a chaine de valeur des données
de caisse et des données moissonnées sur le Web

Introduction — The Value Chain of Scanner and Web Scraped Data

Jens Mehrhoff*

Résumé — Avec I’avénement des données de caisse et des données du Web, les « big
data » trouvent de plus en plus leur place dans les statistiques officielles. Cette deu-
xiéme partie du numéro spécial « Big Data et statistiques » est consacrée a I’évolu-
tion de I’utilisation de ces données pour les indices des prix a la consommation. Dans
quelle mesure les données massives sont-elles différentes des données de sources plus
traditionnelles, comme la collecte des prix sur le terrain, et comment changent-elles le
processus de production des indices des prix a la consommation ? Les quatre articles
de ce numéro spécial traitent de ces questions a partir de I’expérience acquise par les
instituts de statistique de la France, de la Suede et des Pays-Bas. Cette introduction
les met en perspective par rapport a la chaine de valeur des données de caisse et des
données moissonnées sur le Web et évoque quelques autres enjeux pour la recherche
dans ce domaine.

Abstract — With the advent of scanner and web scraped data, “big data” sources are
increasingly finding their way into official statistics. This second part of the special
issue on “Big Data and Statistics " is devoted to developments in the use of these data
for consumer price indices. To what extent are big data different to more traditional
data sources such as the collection of prices in the field, and how do they change the
process of producing consumer price indices? The four papers in this special issue
address these questions by means of the experiences gained in the statistical offices
of France, Sweden and the Netherlands. This introduction puts them into perspective
vis-a-vis the value chain of scanner and web scraped data and looks at some further
issues for research in this field.
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Le contexte

Les indices des prix a la consommation sont la référence pour évaluer la stabilité des prix,
ce qui en fait les indicateurs les plus importants pour la définition des politiques monétaires
par les banques centrales. Avec I’arrivée des données de caisse et des données moissonnées
sur le Web, les sources de « données massives » prennent de plus en plus d’importance
dans la production des indices des prix a la consommation, et ce a 1’échelle mondiale.
Cette seconde partie du numéro spécial « Big Data et statistiques » est consacrée aux
développements de 1’utilisation des données de caisse et des données moissonnées pour
I'élaboration des indices des prix a la consommation.

Les quatre articles de ce numéro spécial soulévent deux questions sous-jacentes.
Premiérement, dans quelle mesure les données massives sont-elles différentes des sources
de données classiques telles que la collecte de prix sur le terrain, ou leur ressemblent-elles ?
Deuxiémement, comment ces données massives modifient-elles le processus de production
des indices des prix a la consommation ? Si 1’objectif est le méme quelle que soit la source
de données, a savoir mesurer le taux de variation des prix a la consommation, la fagon
dont ce chiffre est obtenu peut varier. Tout d’abord, les données de caisse et les données
moissonnées sur le Web permettent d’accéder a un ensemble de produits beaucoup plus
large que I’échantillonnage classique. Cette couverture des biens et services est en principe
supérieure, certes, mais est également plus chére en raison du renouvellement dii aux
produits nouveaux ou sortants — en d’autres termes, 1’univers des produits est dynamique.
En outre, il est également possible d’obtenir de I’information sur les quantités vendues
(avec les données de caisse), ou au moins un classement des articles par popularité (avec
les données moissonnées sur le Web), ce qui permet de calculer des indices pondérés plutot
que de devoir se fier a des formules non pondérées. Ici, le prix a payer est la « dérive
de chaine », c’est-a-dire que I’indice peut faire apparaitre des tendances erronées au fil
du temps.

Dans cette introduction, nous plagons les quatre articles de ce numéro dans le contexte de
la chaine de valeur des données de caisse et des données du Web, tenant compte de trois
phases stylisées : 1) la collecte des données ; ii) le traitement des données ; et iii) la diffusion
des résultats. Nous concluons sur quelques perspectives de recherche supplémentaires
dans ce domaine.

La collecte des données

Grace aux pionniers de ’utilisation de ces nouvelles sources de données, les bonnes
pratiques en matiere de collecte de données de caisse et de données moissonnées sont
maintenant connues. Le Practical Guide for Processing Supermarket Scanner Data (guide
pratique du traitement des données de caisse des supermarchés) publi¢ par Eurostat en 2017
fournit des recommandations qui, de fagon générique, s’appliquent également en dehors
du contexte des données de caisse des supermarchés. Un point qui apparait essentiel est
d’établir une relation avec les propriétaires des données. Les chaines de supermarchés et
les magasins en ligne craignaient que leurs données ne soient utilisées de fagon abusive
par leurs concurrents, craintes qui disparaissent une fois qu'une relation de confiance est
instaurée avec les instituts de statistique.

Pour les données de caisse, il est possible de mettre en place une forme de contrepartie,
c’est-a-dire que les fournisseurs des données recoivent des indices de référence du
marché, ainsi que des analyses de données, en échange des chiffres qu’ils communiquent.
En aucun cas il ne s'agit de diffuser les micro-données ou des informations sur les
concurrents. S’agissant des données moissonnées sur le Web, le propriétaire du site,
s’il sait qui utilise ses données et dans quel but, peut étre disposé a fournir une interface
de programme d’application (API) plutdt que de bloquer 1’adresse IP de I’institut de
statistique.
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La chaine de valeur des données de caisse et des données moissonnées sur le Web

Une autre démarche pour la collecte des données consiste a établir un cadre juri-
dique permettant aux instituts de statistique d’accéder a ces sources ; les modalités
précises dépendent en grande partie des dispositions institutionnelles en vigueur au
niveau national.

Quel que soit le niveau d’agrégation souhaité ou possible en termes de durée, de magasins
et de régions, des jeux de données expérimentales devraient étre testés avant d’intégrer
les flux de données dans la chaine de production. Des deux cotés, cela implique d’avoir
résolu de nombreux problémes techniques comme le format de diffusion ou le stockage
des données.

Le traitement des données

11y a eu plusieurs approches pour décomposer la phase de traitement des données de fagon
plus précise. Bien qu’elles soient globalement semblables, certains aspects sont néanmoins
différents en raison de dispositions institutionnelles qui peuvent étre particuliéres a un
institut de statistique en matiére de prix a la consommation. Les étapes courantes incluent,
sans s’y limiter, la classification automatique des produits, I’agrégation intermédiaire des
produits « homogenes », le filtrage des observations en fonction de régle spécifiques et le
calcul de I’indice définitif.

Dans ce registre, Marie Leclair et ses co-auteurs examinent comment un certain nombre
de questions ont ét¢ traitées en France pour 1’agrégation des prix dans la production des
indices, le traitement des ajustements de la qualité, le classement des produits par variété
homogene et le traitement des relances et des promotions.

Classification

Compte tenu des vastes volumes de produits couverts par les données massives, il n’est
plus possible de les classer dans la nomenclature COICOP (ou dans des subdivisions de
cette nomenclature) de facon manuelle, cela ne peut se faire que de fagon automatique. Le
classement peut étre établi par le propriétaire des données, au moins en partie. Les super-
marchés, par exemple, ont établi leur propre classification pour les données de caisse, qui
pourrait étre utile a un classement automatique. Il en est de méme pour les magasins en ligne,
ou les produits peuvent étre présentés de fagon structurée. Toutefois, si les informations sur
ces classifications ne sont pas disponibles ou ne sont pas suffisamment détaillées, il faut
alors avoir recours a des techniques d’apprentissage automatique supervisé. Cela implique
alors de construire un petit jeu de données labellisées afin d’entrainer 1’algorithme.

Pour commencer, tous les produits doivent étre classés. En plus des informations fournies
par le propriétaire des données, les codes de produits (comme les GTIN), les descriptions
(texte) et d’autres métadonnées (comme la taille) sont habituellement disponibles. A cet égard,
« I'ingénierie des caractéristiques » (feature engineering) pose un probléme majeur. Dans la
plupart des cas, les descriptions de produits ne sont pas du texte standard mais utilisent un
vocabulaire particulier et différents types d’abréviations. En régle générale, les codes de produits
suivent un certain type de structure. En outre, chaque mois, de nouveaux produits apparaissent
et doivent également étre classifiés. Les produits déja classés ne devraient pas €tre reclassés
dans le cadre de cet exercice. Quoi qu’il en soit, la qualité du classement au fil du temps devrait
étre évaluée. Une autre difficulté est liée a I’identification des relances, par exemple lorsque le
méme produit est vendu dans un emballage différent et recoit un nouveau code.

Agrégation des produits

Pour calculer les indices élémentaires, la premiére étape consiste a définir le produit dit
« homogene ». En raison du taux de renouvellement des produits et du volume significatif
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des observations, 1’approche classique du panier fixe n’est viable que si un échantillon
de petite taille mais fixe est tiré des données. Avec ’approche consistant a utiliser la
plupart des données collectées, un compromis doit étre trouvé entre 1’homogénéité et
la continuité du produit, probléme qui est accentué par les relances, qui ne sont pas
faciles a identifier.

Ici, le dilemme vient du fait que, par définition, il n'y a pas de solution optimale. 11 est
judicieux, d’une part, de tester des scénarios variés pour la définition du produit et,
d’autre part, d’analyser indépendamment une mesure d’homogénéité et une mesure
de continuité, ainsi que leur évolution au fil du temps, plutdt qu’une seule statistique
synthétique. Les produits présentant un taux de renouvellement élevé et les produits
saisonniers requierent une attention particuliere. Dans le secteur de 1’électronique grand
public, par exemple, un ajustement hédonique de la qualité pourrait étre la meilleure
solution. Au bout du compte, la continuité du produit ne doit pas étre acquise aux dépens
d’un biais (de la valeur unitaire).

A titre d’illustration de ces difficultés, ’article de Can Tongur traite de la préservation
de I’approche du panier fixe, en dépit de I’introduction des données de caisse en Suede, et
cherche a évaluer si la méthode classique de remplacement manuel d’articles, accompagnée
d’ajustements de la qualité et de la quantité, reste pertinente pour assurer la comparabilité
au fil du temps et entre pays.

Filtrage

Siun échantillon fixe est tiré des données, les problémes associés aux données de caisse et
aux données moissonnées sur le Web sont semblables a ceux qui se posent dans le cadre
de la collecte de prix traditionnelle, notamment en termes d’imputation et d’ajustement
de la qualité. Si le but est d’utiliser la plupart des informations disponibles, en revanche,
certaines régles sont nécessaires pour pré-traiter les données brutes. Les filtres suppriment
habituellement les codes de produits qui ne sont pas représentatifs au fil du temps, les
observations jugées suspectes et, éventuellement, les produits dont les ventes sont faibles
ou qui sont susceptibles d’étre retirés de la vente.

Les codes de produits non représentatifs incluent les groupes de produits hors du champ
(par exemple des vétements pour les supermarchés) et les codes génériques utilisés par
le propriétaire des données d’une fagon non stable. Les observations suspectes renvoient
a la fois aux valeurs aberrantes (prix exceptionnellement bas ou erronés) et aux produits
influents (c’est-a-dire une part des dépenses extréme ou un effet de levier important). Le
filtre visant a identifier les ventes faibles produit une pondération grossiére, ne laissant
que les produits pertinents au sein de I’indice et imitant ainsi une formule pondérée. Les
filtres identifiant les produits liquidés tentent de minimiser 1’effet de baisse des produits
sortants lors des ventes de liquidation.

Calcul de !'indice

Une fois que le jeu de données a été éventuellement retravaillé, par exemple pour I’'imputa-
tion des prix manquants, I’indice définitif peut étre calculé. Les options incluent un panier
fixe avec une formule bilatérale, ou des approches multilatérales avec un univers de produits
dynamique. En aucun cas les indices pondérés ne devraient étre chainés a une fréquence
¢élevée (par exemple mensuelle), sous peine d’un risque sévere de dérive de ’indice.

Si une approche bilatérale est choisie, on se retrouve dans la méme situation qu’avec la
collecte de prix classique. La différence principale repose sur le fait que, si des données de
caisse sont utilisées, il est possible d’utiliser les poids de la période actuelle et des formules
telles que celles de Fisher ou Tornqvist. En revanche, si une approche multilatérale est
choisie, plusieurs décisions doivent étre prises : quelle approche multilatérale spécifique
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La chaine de valeur des données de caisse et des données moissonnées sur le Web

faut-il mettre en ceuvre, avec combien de mois pour la fenétre d’estimation, et comment
les séries chronologiques diffusées peuvent étre étendues en temps réel sans révision. Il
n’y a pas de « bonne réponse » consensuelle a ces questions, et il pourrait étre plus simple
de chercher des méthodes robustes — qui permettent d’établir des estimations fiables
méme pour les groupes de produits difficiles — plutot que des justifications économiques
ou statistiques.

Bien qu’elles soient désormais utilisées dans les comparaisons intertemporelles, les
approches multilatérales trouvent leur origine de travaux sur les comparaisons inter-
nationales des parités de pouvoir d’achat. Si ces approches ne sont donc pas adaptées
spécifiquement au probléme du calcul d’indices, elles font néanmoins 1’affaire en permettant
d’éviter toute dérive de chaine, ce qui est absolument essentiel. De nombreuses méthodes
ont été suggérées pour les comparaisons interspatiales, mais les trois approches suivantes
sont préférables dans le domaine temporel (citées ici sans ordre particulier) : 1’indica-
trice temps/produit, la méthode Geary-Khamis et la méthode Gini-Elteto-Koves-Szulc.
L’indicatrice temps/produit établit I’indice de prix dans un cadre de régression log-linéaire,
la méthode Geary-Khamis le fait a travers les valeurs propres d’une fonction harmonique
et la méthode Gini-Eltet6-Kdves-Szulc transitivise des indices bilatéraux par le biais d’une
moyenne géométrique.

Bien que ces trois approches satisfassent l'exigence de circularité, c¢’est-a-dire que
I’indice chainé défini comme le produit des indices a court terme doit &tre égal a I’indice
direct, I’ensemble de la série doit étre révisée lorsque les données du mois suivant
sont ajoutées. C’est malheureusement inévitable, quelle que soit la méthode choisie.
Pour contourner ce probléme des révisions, la fenétre d’estimation est avancée tout en
maintenant sa durée, et le nouvel indice est raccordé sur un chiffre déja diffusé. En régle
générale, les fenétres d’estimation devraient couvrir au moins 13 mois et le raccordement
devrait étre effectué sur le mois précédent (raccordement des variations), sur le méme
mois de I’année précédente (raccordement des intervalles) ou similaire.

Les articles se multiplient sur la question de la durée de la fenétre d’estimation, qui pose
des problémes particuliers pour les articles fortement saisonniers présentant des tendances
spécifiques, ainsi que sur la fagon dont I’extension devrait étre effectuée. Dans la mesure
ou le chainage des indices des prix a la consommation est aujourd’hui la norme, on pourrait
au moins répondre a ce probléme en examinant la fagon dont I’indice global est calculé.
Les résultats suggérent qu’une forme d’ancrage peut atténuer la dépendance de I’indice
a son évolution. Les approches de chainage classiques reflétent cette situation en faisant
référence soit & la moyenne de I’année précédente (recouvrement annuel) soit au dernier
trimestre/mois de I’année précédente (recouvrement sur un trimestre/mois).

A cet égard, un dernier mot s’impose. Bien qu’il soit déja régressif d’inventer encore une
autre méthode qui se rapproche de I’indice de référence entierement transitif avec [’un
ou I’autre des jeux de données, des difficultés importantes surviennent avec cet indice
de référence, notamment en cas d’absence saisonniére d’un produit. Une extension de
I’intervalle de temps a I’effet inverse ; I’indice perd de sa « caractéristicité ». Qu’est-ce
que cela signifie ? Les différences relatives constatées entre les niveaux de prix des
produits sont prises en compte de fagon implicite dans les méthodes multilatérales. Cet
ajustement représente une moyenne sur la fenétre d’estimation. Toutefois, si les produits
inclus dans I’agrégat élémentaire présentent des tendances différentes, cette moyenne
temporelle est tout simplement erronée (elle n’est pas « stationnaire »). Pour les articles
fortement saisonniers tout particuliérement, cela peut engendrer des chiffres imprécis
dans I’indice de référence et des fenétres d’estimation différentes peuvent déboucher
sur des séries temporelles largement divergentes. Un exemple de calcul de I’indice se
trouve dans ’article d’Antonio Chessa et Robert Griffioen. Plus précisément, leur
article tente de déterminer si, étant donné la rareté des données de transactions, les prix
des biens de consommation moissonnés sur le Web sont une alternative possible aux
données de caisse.
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Diffusion des résultats

Les instituts de statistique sont peu susceptibles de diffuser des informations trés détaillées,
encore moins si elles permettent d’identifier le propriétaire des données. Pour cette raison,
les indices élémentaires sont agrégés a partir de ce niveau trés détaillé, éventuellement
au niveau régional, a la nomenclature COICOP, en utilisant des poids issus par exemple
de statistiques d’entreprises. Mais cela signifie également que le niveau de détail offert
aux utilisateurs des données est souvent le méme avec la publication de données de caisse
ou de données moissonnées sur le Web qu’avec la collecte de prix classique. En quelque
sorte, les instituts de statistique utilisent des sources de « big data » mais ne diffusent que
des « petites statistiques ».

En outre, les indices établis a partir de données de caisse et de données moissonnées sont
plus volatils que les indices classiques. Alors que la collecte traditionnelle des prix des
modeles appariés n'entraine que peu ou pas de bruit dans 1’évolution des prix, les nouvelles
méthodes introduisent beaucoup de bruit dans les séries temporelles. C’est d’autant plus
vrai pour les indices pondérés et I'utilisation de données de caisse. Essentiellement, et
malgré la fenétre d’estimation, la moyenne établie par les méthodes multilatérales ne
couvre qu’une section transversale. La question de savoir si le calcul de la moyenne dans
le temps peut contribuer a atténuer le bruit et a amplifier la composante signal mérite d’étre
étudiée plus avant.

L’article d’Isabelle Léonard et ses co-auteurs propose une exception notable du niveau
de détail des indices diffusés, en mesurant les différences entre les niveaux des prix a
la consommation dans différentes régions de France métropolitaine, se concentrant tout
particuliérement sur les produits alimentaires vendus en supermarché.

Pour conclure

I1 est aujourd’hui possible de standardiser la mise en ceuvre des données de caisse et des
données moissonnées sur le Web dans plusieurs instituts de statistique. S’agissant des
données de caisse, le jeu de données Dominick’s Finer Foods (un jeu de données de caisse
couvrant 7 années) est maintenant accessible a la Booth School of Business de 1I’Université
de Chicago, pour développer les capacités de traitement de ce type de données'. Plusieurs
ateliers ont été organisés pour expliquer ’utilisation de différents outils de moissonnage
qui peuvent ensuite étre adaptés aux besoins®. Pour le calcul des indices, la version béta
d’un package R est disponible, permettant d’utiliser les méthodes les plus courantes®.

Lamise a jour a venir du Consumer Price Index Manual de 2004 comportera un programme
de recherche, qui inclura naturellement les données de caisse et le moissonnage. Toutefois,
I’approche existante n’est pas remise en question du point de vue de la théorie économique,
ce qui témoigne également d’une intention d’étre plus concrétement applicable. Les indices
dits du « colit de la vie » reconnaissent que les quantités consommeées dépendent des prix.
En revanche, ils ne tiennent pas compte du fait que les consommateurs peuvent acheter pour
stocker un produit lorsqu’il est mis en promotion ou soldé, contredisant ainsi le postulat
de base selon lequel les biens achetés pendant une période donnée sont consommeés durant
cette période. La substitution entre produits est éclipsée par la substitution intertemporelle.
En conséquence, les résultats tirés d’une estimation statique peuvent étre trompeurs.

Pour finir, les données de caisse et les données moissonnées représentent un échantillon
non probabiliste, certes « grand » mais biais¢, et non la population. Il y a des transactions
qui entrent dans le champ mais qui ne sont pas enregistrées électroniquement, qui ne sont

1. https://github.com/eurostat/dff
2. https:/lunstats.un.org/bigdata/taskteams/scannerdata/workshops/Presentation_webscraping_Bogota_Statistics%20Belgium.pdf
3. https://cran.r-project.org/package=IndexNumR
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pas a la disposition des instituts de statistique, qui sont supprimées a 1’étape du filtrage,
qui ne peuvent étre appariées ou liées, etc. Apres tout, avoir plus de données n’est pas
nécessairement mieux, ¢’est avoir de meilleures données qui est mieux. Les données de
caisse et les données moissonnées sur le Web peuvent étre extrémement détaillées, mais
leur précision peut aussi étre limitée. Il serait dangereux d’accorder une confiance aveugle
a ces nouvelles sources et de penser qu’elles apportent automatiquement de meilleures
réponses. En réalité, les « big data » ne collectent pas la totalité mais seulement une partie
des transactions, et nous ne savons pas nécessairement lesquelles sont absentes. C’est
pourquoi la clé pour réduire le biais de couverture est de combiner les données classiques
et les données massives. |
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Les données de caisse : avancées méthodologiques
et nouveaux enjeux pour le calcul d’un indice des prix
a la consommation

Scanner Data: Advances in Methodology and New Challenges
Jfor Computing Consumer Price Indices

Marie Leclair*, Isabelle Léonard*, Guillaume Rateau**,
Patrick Sillard***, Gaétan Varlet** et Pierre Vernédal****

Résumé — Lorsque les consommateurs passent a la caisse des magasins, les codes-barres
(appelés également GTIN, pour Global Trade Item Number) des produits achetés sont scan-
nés et les quantités achetées et les prix associés & chaque code-barres sont ainsi enregistrés.
Ces données de caisse sont trés prometteuses pour la construction des indices de prix a la
consommation et pourraient se substituer ainsi a des relevés effectués par des enquéteurs. Le
volume des données et les nouvelles informations qu’elles apportent nécessitent, a concepts
inchangés de I’indice des prix a la consommation, de répondre a de nouvelles problématiques
méthodologiques : 1’agrégation des prix pour produire des indices, le traitement des ajuste-
ments qualité, le classement des produits par variété homogeéne de produits, le traitement des
relances et des promotions, etc. L’article présente les orientations prises par la France face a
ces nouvelles problématiques.

Abstract — When consumers pay for their purchases at the store checkout, the barcodes (also
known as GTINs, for Global Trade Item Number) of the goods purchased are scanned, recor-
ding quantities and the prices linked to each barcode in the process. Scanner data present an
opportunity for use in constructing consumer price indices, which could supersede the use of
survey data. Based on the existing concept of consumer price indices, the volume and new types
of information provided by scanner datasets raise a number of new methodological questions,
in particular in relation to price aggregation to produce indices, handling quality adjustments,
classifying goods by homogeneous consumption segment and product relaunches and promo-
tions. This article looks at how these questions have been addressed in France.
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Lorsque les consommateurs paient leurs
achats a la caisse des magasins, les
codes-barres (appelés également GTIN, pour
Global Trade Item Number ou EAN, pour
European Article Numbering) des produits ache-
tés sont scannés. Ce passage en caisse donne
lieu a I’enregistrement des quantités achetées
et des prix associés a chaque code-barres. Ces
données que I’on appelle données de caisse, trés
volumineuses avec 1.7 milliards d’enregistre-
ments par mois pour la grande distribution, sont
centralisées et utilisées par les enseignes depuis
de nombreuses années a des fins de gestion et
d’étude de marché. Elles sont d’une richesse
sans précédent pour le calcul des indices des
prix a la consommation (IPC): ’acces a ces
données permet aux statisticiens de disposer
de I’ensemble des prix, mais également des
données de ventes, dans les super et hypermar-
chés, ce qui n’est évidemment pas le cas avec
les méthodes de collecte classiques utilisées
jusqu’a présent ou des enquéteurs vont relever
les prix dans des points de vente physique. Cette
richesse d’information permet de construire un
IPC plus précis, plus pertinent avec un niveau
de détail plus important. Elle souléve aussi de
nouveaux enjeux, notamment du fait du volume
d’informations a traiter qui limite les interven-
tions manuelles.

Le projet francais d’utilisation des données de
caisse pour le calcul de I’'IPC vise a exploiter
I’intégralité des informations mises a disposi-
tion des données de caisse tout en conservant la
méthodologie et les concepts actuels de I'IPC.
Ce faisant, les données de caisse constituent, du
point de vue de I’'IPC, une nouvelle source d’in-
formation dont 1’usage ne devrait pas engendrer
de rupture de série dans la mesure de 1’inflation
puisque les concepts de base demeurent. Ce
choix qui n’est pas forcément celui des autres
pays européens (qui ont oscillé a I’origine entre
un échantillonnage des données de caisse pour
reproduire les IPC actuels ou une modification
des méthodes statistiques pour traiter 1’impor-
tant volume des données) nécessite toutefois
de répondre, méme a méthodologie constante, a
de nouvelles questions statistiques.

Des questions centrales pour la construction des
indices, comme le choix des formules d’agréga-
tion permettant de passer de prix observés a un
indice ou la maniére de prendre en compte les
changements de qualité des produits consom-
més, doivent trouver des réponses appropriées
avec les données de caisse. L’article présente les
différents choix effectués par le projet frangais
d’utilisation des données de caisse a partir de

janvier 2020, au regard de la définition actuelle
de I’'IPC. Les données de caisse exploitables a ce
stade a des fins statistiques ne couvrent qu’une
partie de la consommation des ménages', les
produits d’alimentation industrielle, d’hygiéne-
beauté et d’entretien de la maison vendus en
super et hypermarché. Pour le reste de la consom-
mation (autres formes de vente, autres biens et
services), la méthodologie utilisée jusqu’a pré-
sent dans I’IPC et les modalités de recueil actuel
d’information sont conservées.

Des avancées méthodologiques
permises par les données de caisse

Une amélioration de I’échantillonnage
des produits suivis

L’IPC est un indice de type Laspeyres, a panier
fixe chainé annuellement : au cours d’une année,
le principe de mesure consiste a suivre les prix de
produits précis observés tous les mois dans les
mémes points de vente (encadré 1). On s’assure
ainsi que I’évolution des prix mesurée n’est pas
liée a un changement de la qualité des produits
consommés. Les produits suivis doivent étre
représentatifs de la consommation des ménages.
Si ’on disposait d’une connaissance exhaus-
tive des transactions réalisées par les ménages,
il serait possible de sélectionner les produits a
inclure dans le panier de I'IPC par échantillon-
nage aléatoire. Dans 1’approche classique, avant
I'utilisation des données de caisse, en 1’ab-
sence de cette information, on s’appuie sur une
connaissance approximative des dépenses de
consommation des ménages selon une nomen-
clature comprenant environ 300 regroupements
élémentaires, appelés postes. Les poids relatifs
des dépenses associées a chacun des postes sont
fondés sur des informations rassemblées dans
le cadre de la Comptabilité nationale. Dans
ces conditions, I’échantillon est construit par
une méthode de quotas : I’enquéteur de 1’Insee
choisit des produits dont il relévera ensuite le
prix chaque mois, en respectant un nombre de
relevés par forme de vente et pour une variété
donnée de produits. Ces quotas dépendent
d’informations diverses (Comptabilit¢ natio-
nale pour le poids des différents postes de la
consommation, sources professionnelles pour

1. En effet, si des données de caisse existent pour d’autres produits, elles
ne sont pas a ce jour exploitables pour I'lPC car elles posent notamment
des probléemes spécifiques de récupération de données (pas de cen-
tralisation unique des données), d’identification (pas de référentiel des
codes-barres) et de remplacement (fort turnover des produits électro-
niques ou de I'habillement par exemple), voir encadré 3.
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les formes de ventes ou les gammes de pro-
duits, etc.). Les unités urbaines dans lesquelles
I’enquéteur reléve ces prix sont quant a elles
déterminées par un tirage aléatoire, a proportion
de leur importance dans la consommation des
ménages (Jaluzot & Sillard, 2016).

L’absence de base de sondage ne permet pas
de procéder a un tirage aléatoire de 1’échan-
tillon et de réaliser un calcul de la précision
de I’indice sans le recours a des hypothéses
de sondage aléatoire. A I’inverse, les données
de caisse (encadré 2) offrent une vue exhaustive
des ventes par article précis, point de vente et
jour de vente pour les hyper et supermarchés.
En renongant a un échantillonnage et en fon-
dant le calcul de I’indice sur 1’exhaustivité des
ventes?, le choix effectué ici, on tend a suppri-
mer complétement cet aléa.

Une nouvelle maniére d’agréger les prix
pour construire des indices

En exploitant 1’exhaustivité de 1’information
des données de caisse, de nouvelles questions
se posent notamment sur l’agrégation des
prix. Pour passer des prix élémentaires par
produit a un indice d’ensemble, il faut en effet
faire le choix de formules d’agrégation dont
les conséquences sur 1’indice produit ne sont
pas anodines.

2. Plus précisément, les produits sélectionnés dans le panier données de
caisse correspondent a I'ensemble des produits, classés dans une variété
de produits, encore disponibles en décembre de I'année A-1; linté-
gration des produits saisonniers, hors saison en décembre, doit encore
étre explorée. Les produits trop particuliers, qu'il est difficile de classer
dans une variété de produit, et dont le suivi serait compliqué par la non-
pérennité de la variété sont exclus du panier.

L'IPC mesure I'évolution des prix des produits consom-
més par les ménages. Les prix d'un panier fixe de pro-
duits sont suivis chaque mois de maniére a mesurer une
évolution pure de prix, a qualité constante. L'indice est
un indice de type Laspeyres, les différentes variétés de
produits sont pondérées par leur poids passé dans la
consommation des ménages. A un niveau plus fin que
la variété des produits, les pondérations ne sont plus
connues et des hypotheses sont effectuées pour agré-
ger les prix élémentaires : les formules de Dutot et de
Jevons sont utilisées par I'IPC.

Afin de demeurer représentatif de la consommation des
ménages, les poids et le panier de produits suivis sont
renouvelés chaque année : I'lPC est un indice chainé
annuellement. En cas de disparition d’'un produit en cours
d'année, celui-ci est remplacé par un produit proche et un
ajustement qualité est effectué afin de corriger I'écart de
qualité entre le produit remplacé et remplagant.

L'IPC est publié a un rythme mensuel, des le dernier jour
ouvré du mois pour l'indice provisoire, quinze jours envi-
ron apres la fin du mois pour l'indice définitif. Cet indice
définitif n'est par la suite plus révisé. Ces délais trés
courts et 'absence de révision imposent des contraintes
tres fortes au processus de production de I'lPC.

Il existe une version harmonisée de l'indice des prix a la
consommation (IPCH), comparable avec les indices des
prix des autres pays européens. Sa méthodologie, son
champ, sa fréquence sont définis tres finement par un
réglement européen. C’est globalement la méme métho-
dologie que I'PC, a I'exception du concept de prix suivi
(prix brut pour I'lPC, prix net, aprés remboursement de la
sécurité sociale, pour 'lPCH) et du champ (hors produits
non marchands pour I'lPC).

L'IPC est actuellement construit en se fondant sur
deux types de sources : des relevés de prix effectués

Encapre 1 - L'indice des prix a la consommation

par des enquéteurs de I'lnsee sur le terrain (de 'ordre
de 200 000 relevés chaque mois dans des unités
urbaines représentatives du territoire frangais) dans
diverses formes de ventes (y compris internet) ; des
relevés collectés de maniere centralisée soit que le
prix de ces produits soit unique sur tout le territoire
(service de télécommunication, électricité, tabac,
etc.), soit que des bases de données puissent étre
mobilisées pour calculer les évolutions de prix (don-
nées de la Cnam pour les services de santé, par
exemple). L'IPC est représentatif de I'ensemble des
biens et services monétaires marchands consom-
més par les ménages sur le territoire frangais. Cette
consommation peut étre déclinée selon une nomen-
clature internationale par fonction de consomma-
tion appelée COICOP (Classification of Individual
Consumption by Purpose).

Les données de caisse ne sont pas mobilisables
pour 'ensemble de la consommation des ménages :
les services par exemple ne sont pas suivis par des
codes-barres ; les produits frais n'ont pas de GTIN
mais des codes-barres spécifiques a chaque point
de ventes. Par ailleurs, toutes les formes de ventes
ne collectent pas de maniere centralisée I'information
provenant de leurs caisses (les petites supérettes
indépendantes par exemple) ou n'utilisent pas les
codes-barres (les marchés). Enfin, certains produits
sont plus complexes a suivre de maniére automati-
sée (habillement, produits électroniques, etc.) du fait
notamment des problématiques de remplacement de
ces produits. De ce fait, le projet dans une premiére
étape vise uniquement a prendre en compte pour la
production de I'lPC les données de caisse des hyper et
supermarchés, de France métropolitaine, pour les pro-
duits de I'alimentation industrielle (fonctions COICOP
01 et 021), de I'hygiene beauté et de I'entretien (fonc-
tions 0561, 09342, 12132). En dehors de ce champ, la
collecte IPC actuelle sera conservée.
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Les bases de données de caisse existent depuis de
nombreuses années dans les systémes d'information
des enseignes qui les utilisent pour la gestion des stocks
et leur politique marketing. L'Insee les regoit actuelle-
ment sous forme de données quotidiennes agrégées
par point de vente et article. Sont fournis la quantité
vendue d'un article dans un magasin (indépendamment
du nombre de clients a l'origine des ventes), le chiffre
d'affaires ainsi généré, un court descriptif de l'article et
le classement de I'article dans la nomenclature propre a
I'enseigne. Quand ils ne sont pas fournis, les prix sont
obtenus par division du chiffre d’affaires par la quantité
d’articles vendus.

Les points de vente sont repérés par un identifiant
propre a I'enseigne et les articles par leur GTIN (Global
Trade Item Number) ou par un identifiant propre a
I'enseigne, voire au point de vente, matérialisé sur les
articles par un code-barres. Le GTIN est un identifiant
des articles manufacturés géré au niveau international
par 'organisme GS1 dont le rdle est de faciliter la col-
laboration entre partenaires commerciaux, organisa-
tions et prestataires de technologies. A chaque article
manufacturé correspond un GTIN et un seul sur une
période de temps donnée. Pour compléter ces don-
nées de caisse, I'Insee achéte & une société d'études

de marché des référentiels d'articles et de points de
vente. Les articles du référentiel sont trés précisément
décrits a l'aide d’une vingtaine de variables. Certaines
variables sont communes a I'ensemble des familles (par
exemple la marque du produit ou son volume) ; d'autres
sont propres a chaque famille (par exemple le taux de
matiére grasse pour les yaourts). Ce référentiel couvre
les produits de grande consommation dans les grandes
surfaces alimentaires.

Les premiéres études méthodologiques ont été réali-
sées en 2011 sur les données, agrégées hebdomadai-
rement, de dix-sept familles d'articles (yaourts, huiles,
café, etc.) vendus dans un échantillon de 1 000 points
de vente de métropole —hors Corse — appartenant a
six enseignes. Ces données portaient sur les années
2007 a 2009. 45 a 50 millions d'observations ont été
étudiées pour chacune des trois années. En raison de
I'agrégation hebdomadaire, le prix étudié était issu d’'une
moyenne arithmétique des prix quotidiens pondérés par
les quantités vendues. Les études sur les effets qualité
ont été menées a partir de ces données.

A partir de 2013, les études ont été fondées sur les
données quotidiennes de cing enseignes représentant
environ 30 % de part de marché.

A I’heure actuelle, le prix d’un produit donné
n’est relevé qu’une fois par mois par un enqué-
teur de I’Insee. Pour éviter d’éventuels effets
de grappe, c’est-a-dire une corrélation au sein
d’un méme point de vente des évolutions de
prix, pour une variété¢ donnée de produits, un
seul prix est relevé au sein d’'un méme point de
vente. Pour donner un exemple, au sein d’un
supermarché A, le prix de la boite de petit pois
de 150 g de marque X n’est relevé que le pre-
mier jeudi du mois et aucune autre boite de petit
pois n’est relevée au cours du mois dans ce
supermarché A. Par ailleurs, I’impossibilité de
connaitre le chiffre d’affaires associ¢ a chacun
des produits conduit a équipondérer les articles
d’une méme variété suivis dans une aggloméra-
tion donnée.

Les données de caisse offrent une information
infiniment plus précise concernant les tran-
sactions ; plus de prix sont collectés et on dis-
pose d’une information sur le poids, dans les
dépenses, de chaque produit : les chiffres d’af-
faires et les quantités vendues dans les hyper
et supermarchés et donc les prix moyens pra-
tiqués chaque jour sont en effet connus dans
chaque magasin et pour chaque article (les prix
de toutes les boites de petits pois sont connus
pour tous les jours ou il y a des ventes). Il est
donc envisageable d’adapter les formules

d’agrégation des prix relevés pour se rappro-
cher des concepts idéaux : agrégation des prix
d’une variété de produits donnée entre points
de vente (agrégation spatiale, le prix des boites
de petits pois vendues dans différents maga-
sins), mais aussi au sein du point de vente (agré-
gation des produits, I’ensemble des boites de
petits pois, quelle que soit la marque, vendues
dans un magasin donné) et également pour un
produit donné, agrégation temporelle puisque
le prix est connu a différents moments du mois
(les différents prix de la boite de petits pois de
la marque X sont observés a différents moments
du mois). Les deux derniers types d’agréga-
tion ne sont pas praticables dans le cadre de la
collecte classique de I’IPC a partir de données
collectées par les enquéteurs.

Agrégation de la dimension spatiale
et des produits

Actuellement, puisque pour une variété de pro-
duits donnée, un seul relevé de prix est effec-
tué au cours du mois et dans un point de vente
donné, la premicre cellule d’agrégation consiste
a agréger des prix relevés dans différents points
de ventes pour une méme variété de produit et
une méme agglomération. En 1’absence d’infor-
mation fine sur la consommation (le poids des
ventes de petits pois dans le supermarché A
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par rapport a celles effectuées dans le super-
marché B), ces prix sont équipondérés. A ce
niveau, deux formules d’agrégation des prix
sont retenues par les standards internationaux
(FMI, 2004 ; Eurostat, 2013) et sont toutes deux
utilisées pour construire I’IPC frangais :

1) I’indice de Dutot (/ ,f n)» avec lequel I’évolu-
tion des prix est mesurée par le rapport de prix
moyens entre différents mois de 1’année, ces
prix moyens étant calculés par une moyenne
arithmétique simple des prix collectés dans

zpi,m

., . D : .

chaque unité urbaine ; I, =<5—— ou p, , est
2 Pio
ieK

le prix du produit i appartenant a la variété k au
cours du mois m ;

2) P’indice de Jevons (I],), c’est-a-dire une
moyenne géométrique des évolutions de prix

1/n
. J _ pi,m
entre deux mois I, =[] , avec n

ieK pl-!o
le nombre d’observations de produits pour la
variété k.

Le choix de I'une ou l'autre des formules
tient a la fois a des critéres statistiques et a
des considérations économiques. L’indice de
Dutot, plus intuitif pour le grand public, tend
a donner plus de poids aux produits dont les
prix sont élevés et n’est donc pas trés pertinent
pour rendre compte de I’évolution moyenne
des prix de produits hétérogenes, regroupant
des produits de qualité diverse, comme les
lave-linge par exemple, pour lesquels la disper-
sion des niveaux de prix est importante. A 1’in-
verse, I’indice de Jevons est mieux adapté car
il gomme les effets de dispersion. Lorsque les
variétés de produits sont homogenes, avec peu
de variations de caractéristiques ou de qualité
d’un produit & 1’autre, (comme la baguette de
pain), alors I’usage de I’indice de Dutot, plus
intuitif, se justifie.

La théorie économique est également un
recours pour déterminer quelle formule est
adaptée (Sillard, 2017) : un indice de Dutot
est cohérent avec une fonction d’utilit¢ du
consommateur de type Leontief (sans substitu-
tion entre les produits consommés) tandis que
les indices de Jevons correspondent a des fonc-
tions de type Cobb-Douglas® (avec élasticité de
substitution unitaire entre les produits). Dans
la configuration actuelle du calcul de I'IPC, un
seul prix pour une variété de produits donnée
est relevé dans un point de vente particulier.
Avec les formules de Dutot pour les variétés
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homogénes et de Jevons pour les variétés hété-
rogénes, on fait I’hypothése implicite qu’il n’y
a pas de substitution entre points de vente pour
des produits homogenes tandis qu’il y en a pour
les produits hétérogénes. En d’autres termes, le
consommateur effectue ses arbitrages de prix
a I’échelle de I’agglomération pour les varié-
tés hétérogeénes de produits (les lave-linge) et a
I’échelle des points de vente pour les produits
homogenes (la baguette de pain). A un niveau
plus agrégé, ou les poids sont connus (poids
des agglomérations dans la consommation des
ménages, poids de la variété dans la consom-
mation des ménages), I’agrégation est de type
Laspeyres arithmétique.

Avec les données de caisse, le choix de ces
indices élémentaires est modifié : il y a d’une
part plus de prix observés impliquant poten-
tiellement plus de substitution (plus d’un pro-
duit d’une variété donnée au sein d’un point
de vente) et d’autre part, les poids des ventes de
chaque produit et de chaque point de vente sont
connus, permettant de s’abstraire de 1’équipon-
dération des formules de Dutot et de Jevons.

Différentes formules d’indice ont donc été consi-
dérées : elles consistent a retenir des indices de
type Laspeyres, arithmétiques ou géométriques,
selon le niveau d’agrégation (entre produits
d’une méme variété au sein du point de vente,
entre points de vente pour une méme variété,
entre variétés), utilisant comme pondération
le poids dans les ventes telles qu’observées
dans les données de caisse*. Le choix entre un
Laspeyres arithmétique ou géométrique n’est
pas anodin pour la mesure de I’inflation. En
termes de comportement micro-économique
du consommateur, la moyenne géométrique
repose sur une hypothése de substituabilité des
produits tandis que la moyenne arithmétique
suppose que les produits sont complémen-
taires. Si le prix d’un bien diminue relative-
ment a celui des autres biens, lorsque les biens
sont substituables, le consommateur va ache-
ter davantage du bien dont le prix a diminué
et réduire sa consommation des autres biens.
De ce fait, plus les produits sont substituables,
plus le consommateur bénéficie de la baisse
des prix. Si, a I’inverse, les produits ne sont
pas substituables, il ne bénéficie de la baisse

3. Llindice s’écrit comme le rapport des collits optimaux des paniers asso-
ciés aux deux mois comparés. Le programme d’optimisation du consom-
mateur est écrit a utilité constante dont le niveau est arbitraire puisque
I'expression de lindice en est indépendante. L'indice de Dutot peut en
effet étre obtenu, de la méme fagon, en considérant une utilité de Leontief.
4. Le poids est considéré sur l'ensemble de I'année A-1 tandis que le prix
de base est celui de décembre.
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de prix qu’en proportion de sa consommation
(constante) du bien dont le prix baisse. Le choix
des formules a donc des conséquences sur 1’in-
dice puisque I’impact de la baisse du prix d’un
produit est plus important avec un indice géo-
métrique qu’avec un indice arithmétique.

Le choix de la formule a été fait en fonction
du comportement suppos¢ du consomma-
teur mais aussi de manicre a exploiter I’infor-
mation nouvelle apportée par les données de
caisse sans modifier pour autant les hypothéses
sous-jacentes a la construction de I’indice
actuel. La possibilité pour le consommateur de
substituer entre produits dépend (i) d’une part
du fait que ces produits lui permettent de satis-
faire les mémes besoins et (ii) d’autre part de
sa connaissance des différents prix pratiqués
pour les différents produits et dans les différents
points de vente.

Sur le premier point (i), la définition des varié-
tés de produits permettant de satisfaire un méme
besoin se fait par expertise et on verra plus loin
que les données de caisse et I’extension de la
couverture des produits qu’elle implique sont a
la fois un apport et une difficulté pour la défini-
tion de ces variétés du fait de la volumétrie des
données a traiter (encadré 3, pour les difficultés

informatiques & traiter un si gros volume de
données). Ces variétés de consommation sont
définies de maniére a vérifier I’hypothése qu’il
n’y a pas de substitution entre variétés. Au-dela
de cette agrégation élémentaire par variété,
I’agrégation entre variétés de produits est de
type Laspeyres pondéré.

Sur le second point (ii), obtenir une informa-
tion sur les différents prix pratiqués afin d’ar-
bitrer et de substituer entre produits se traduit
rapidement pour le consommateur par un cofit
de prospection et de transport non négligeable.
Différentes hypothéses peuvent étre faites : on
peut considérer que le consommateur dispose de
cette information a colit quasi-nul au sein d’un
point de vente (1), dans une unité urbaine (2)
ou méme, hypothése extréme, pour I’ensemble
de la France métropolitaine (3). En cohérence
avec ces hypothéses alternatives, des indices de
prix de yaourts vendus en supermarchés entre
décembre 2008 et décembre 2009 (tableau 1)
ont été¢ construits selon 4 formules: (1) un
indice de Laspeyres géométrique au sein d’un
point de vente et arithmétique pour les niveaux
supérieurs, (2) un indice de Laspeyres géomé-
trique au sein d’une unité urbaine et arithmé-
tique pour les niveaux supérieurs, (3) un indice
de Laspeyres géométrique pour 1’ensemble

des données de caisse

Les études présentées dans l'article ont été réalisées a
I'aide de technologies informatiques « classiques ». En
conséquence, compte-tenu des temps de traitement,
elles sont en général appliquées a quelques variétés
emblématiques de produits. La production mensuelle
d'un IPC requiert de traiter l'intégralité du champ, soit
un volume trés important de données dans des délais
trés courts (une premiéere estimation de I'lPC du mois
m est publiée le dernier jour ouvré du méme mois).
A lissue de tests, les bases de données classiques
(relationnelles) n'ont pas été jugées capables de satis-
faire de telles contraintes.

Les technologies qui ont émergé avec le phénomeéne
des Big Data, en particulier le systéme Hadoop, per-
mettent la maitrise des temps de traitements de gros
volumes de données. La nouveauté, en regard des
bases de données relationnelles, réside dans la répar-
tition des données et des traitements sur plusieurs
serveurs. Ceci implique de pouvoir décomposer un
traitement, par exemple une requéte écrite en SQL, en
un traitement exécuté sur chaque morceau de données
(appelé « map ») et un traitement (appelé « reduce »)
effectuant la synthése des résultats « map». Le
moteur Hadoop qui s’en charge est écrit en java. Pour
rendre ceci possible, les contraintes d'intégrités (clé

Encapre 3 — Un choix technique pour garantir de maniére pérenne le traitement des gros volumes

primaire, clés étrangéres), utilisées dans les bases de
données relationnelles pour garantir des cohérences
entre données, ont été abolies dans les systémes Big
Data, qui concernent davantage des entrepéts ou les
données s’empilent et sont moins sujettes & des modi-
fications ponctuelles.

La délégation des traitements permet de contrdler les
performances via 'augmentation du nombre de ser-
veurs délégués (appelés « datanodes »). Les perfor-
mances dépendent de maniere linéaire des volumes a
traiter et sont fonction du nombre de datanodes utili-
sés. Le systeme est robuste, une panne d’un datanode
n'interrompant pas un traitement: Hadoop duplique
chaque nouveau paquet de données sur au moins
3 datanodes ; ainsi lorsqu'un datanode est défaillant,
Hadoop va réaffecter la tdche qui lui incombait a un
datanode possédant un réplicat ce qui permet au traite-
ment global d’aboutir normalement.

Hadoop est donc privilégié pour les développements
« données de caisse » brassant les gros volumes, les
données « synthétiques » résultantes sont ensuite
injectées dans une base de données relationnelle ou
consultation de tableaux de bords et travaux de gestion
s'effectuent dans le cadre d’une application « classique ».
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de la France métropolitaine, (4) un indice de
Laspeyres arithmétique au sein des points de
ventes et pour tous les niveaux d’agrégation
supérieurs. L’écart sur le glissement annuel du
prix des yaourts est de 0.65 point de pourcen-
tage selon les deux hypothéses extrémes d’une
substitution au sein de la France métropolitaine
(3) et d’une absence de substitution, y compris
au sein des points de vente (4).

Parmi ces configurations et pour des produits
du type des yaourts, il parait vraisemblable que,
dans I’instantanéité de I’achat, le consommateur
arbitre sur les prix, essentiellement parmi les
produits vendus au sein du point de vente consi-
déré et non entre différents points de vente. En
effet, pour arbitrer entre points de vente, il fau-
drait que, dans un laps de temps court (celui de
I’achat), le consommateur puisse se mettre en
situation d’information compléte sur les prix et
parcoure les différents points de vente de son
quartier pour procéder aux arbitrages requis.
Pour des produits a faibles cofits de transaction
(i.e. les variétés homogenes de produits), cette
démarche est peu vraisemblable. Par consé-
quent, I’indice retenu in fine agrége les produits
d’une méme variété et dans un méme point de
vente a 1’aide d’une formule de Laspeyres géo-
métrique et les niveaux supérieurs a 1’aide d’un
Laspeyres arithmétique. Le choix de cette confi-
guration est d’ailleurs cohérent avec 1’agréga-
tion pratiquée dans I’IPC actuellement. En effet,
a I’heure actuelle, si le probléme de 1’agréga-
tion au sein d’un point de vente ne se pose pas
puisqu’un seul prix est relevé chaque mois dans
un point de vente pour une variété donnée, la
plupart des produits couverts par les données de
caisse appartiennent a des variétés homogénes
et font ’objet d’un calcul d’indice de Dutot a
I’échelle de I’agglomération.

Agrégation temporelle

Dans le cadre actuel de I'IPC, les prix d’un pro-
duit ne sont relevés qu’une fois par mois pour
un point de vente donné et une variété de pro-
duits donnée. La répartition de la collecte sur
I’ensemble du mois permet, par échantillonnage
et agrégation, de traiter 1’évolution mensuelle
des prix sans étre dépendant d’une journée par-
ticuliére du mois. Avec les données de caisse, on
dispose de données de transactions détaillées par
jour. Ce détail temporel des prix au cours du mois
représente un surplus de données qu’il convient
d’agréger pour obtenir un indice mensuel.

L’agrégation temporelle est un peu différente
de I’agrégation des produits. Il est reconnu
que pour agréger les prix de produits quasi-
ment identiques, il est préférable de considérer
les valeurs unitaires, autrement dit de prendre
chaque mois la moyenne des prix pondérée par
les quantités vendues (FMI, 2004). Toutefois,
lorsque les produits différent en nature ou en
qualité, la méthode conduit a des biais impor-
tants. Dans la pratique actuelle de I'IPC, les
quantités vendues sont inconnues a ce niveau
de détail, si bien que cette méthode est inenvi-
sageable. Les données de caisse, en revanche,
donnent accés a cette information, et leur
construction (chiffres d’affaires et quantités
vendues) ameéne naturellement a effectuer ce
calcul. La plupart des pays européens disposent
de données mensuelles ou au mieux hebdoma-
daires, de sorte que cette méthode s’impose
quasiment par nécessité’ (encadré 4). Au cours

5. Cette méthode a également 'avantage de traiter implicitement des prix
mangquants. En effet, si un produit n'est pas vendu un jour donné, aucune
information n’est disponible ce jour-la dans les données de caisse. Le suivi
quotidien des prix implique donc de les imputer. Avec la valeur unitaire,
limputation est implicite puisque ce jour-la on pondére par zéro le prix
non observé.

Tableau 1

Glissement annuel de I'indice des prix des yaourts selon différentes formules d’agrégation, en 2009

Champ de substitution Nombre de micro-indices Glissement annuel (en %) (écart-type)
Variété (3) 9 -4.29 % (0.16)
Variété x unité urbaine (2) 1280 -4.06 % (0.15)
Variété x point de vente (1) 2335 -3.87% (0.15)
Aucun (4) 3592 -3.64 % (0.15)

Note : écart-type estimé par boostrap (100 réplications) ; le nombre de micro-indices correspond au nombre d'indices mesurés a l'aide d’un
Laspeyres géométrique, qui font ensuite I'objet d’'une agrégation de type Laspeyres arithmétique pour donner le glissement annuel. Lorsque le
champ de substitution est la variété, les prix des yaourts sont agrégés par une moyenne géométrique en fonction des 9 variétés de yaourt définies.
Ces 9 micro-indices sont ensuite agrégés selon une agrégation de type Laspeyres arithmétique. Selon ces formules d'agrégation, le prix des
yaourts a baissé de 4.29 % entre décembre 2008 et décembre 2009. L'écart-type de cette évolution est estimé a 0.16 point.

Champ : échantillon de 3 592 yaourts répartis en 9 variétés de yaourts.
Source : données de caisse, 2008-2009.
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En Europe, quasiment tous les instituts statistiques ont
actuellement lancé un projet visant & introduire I'uti-
lisation des données de caisse dans la production de
leur indice de prix. L'état d’avancement de ces projets
est toutefois trés contrasté. On dénombre neuf pays
qui ont intégré le traitement de ces données dans leur
systeme de production. L'institut des Pays-Bas (CBS)
fait figure de précurseur et a débuté cette exploitation
dés 2002, suivi par ceux de la Norvége en 2005, la
Suisse (2008), la Suéde (2012), la Belgique (2015), du
Danemark (2016), de I'lslande (2016), du Luxembourg
(2018) et de I'ltalie (2018).

La plupart des pays regoivent des données de transac-
tions détaillées par code-barres et par point de vente,
mais consolidées par semaine, limitant leur utilisa-
tion pour I'lPC a seulement deux ou trois semaines
au cours du mois. Ces données sont accompagnées
de différents systémes de classification générale-
ment propres a chaque distributeur. Les caractéris-
tiques doivent quasi systématiquement étre extraites
du libellé inscrit sur les tickets de caisse décrivant le
produit. En la matiére, le projet de I'lnsee fait figure
d’exception avec I'accés a des données journalieres,
documentées de maniére structurée suivant de nom-
breuses caractéristiques.

Sans un référentiel des codes-barres structuré, comme
danslecasfrancais, la définition des variétés etleur classi-
fication au sein de la COICOP s’aveérent particuliérement
difficiles. Elles reposent sur le systéme de classement
plus ou moins complexe des distributeurs des articles ;
I'extraction de I'information contenue dans le libellé des
tickets s'appuie sur des techniques d'apprentissage et
de text mining. Au niveau le plus fin, I'exploitation d'iden-
tifiants définis par les distributeurs, tels que les unités de
gestion des stocks, permet de regrouper les codes-barres
semblables et de rattacher les promotions fabricants aux
articles originaux. La détection des relances est moins
évidente et se fait indirectement en analysant les trajec-
toires des chiffres d'affaires et des quantités vendues et
en essayant de détecter des substitutions.

Depuis leur début, les Pays-Bas ont mis en exploi-
tation deux versions du traitement des données de
caisse. Ces versions illustrent les différentes approches
envisagées et leurs difficultés. Une de ces versions
anotamment consisté a utiliser un panier annuel fixe et a
agréger les prix au niveau de la variété par une moyenne

ENcADRE 4 — Les expériences européennes d’utilisation des données de caisse

géométrique. Alors que les indices produits étaient de
qualité satisfaisante, le travail de maintien de I'échantil-
lon et notamment le choix des produits remplagants se
sont révélés intenables en I'absence d’une description
structurée des codes-barres.

Par la suite, les travaux méthodologiques se sont
concentrés sur l'utilisation de paniers pouvant étre
renouvelés chaque mois. Ces paniers, dit dynamiques,
permettent de s'affranchir du travail de remplacement au
cas par cas. Seuls les produits les mieux vendus sont
par ailleurs retenus dans le panier. Dans ces conditions,
les indices élémentaires (permettant d’agréger les prix
pour une méme variété) sont des indices de Jevons
chainés tous les mois. Ce corpus méthodologique sert
de base a la plupart des méthodes de traitement des
données de caisse utilisées en Europe, notamment par
les Pays-Bas, la Norvége, la Belgique et le Luxembourg.
Il prend également une place importante dans les recom-
mandations définies par Eurostat pour le traitement des
données de caisse (Eurostat, 2017).

Dans cette méthode, les quantités vendues par produits
a un niveau fin ne sont pas utilisées pour la construction
de lindice. Du fait du chainage mensuel (le panier est
renouvelé chaque mois), l'utilisation de ces quantités
provoque une dérive de l'indice généralement specta-
culaire. Pour éviter le phénoméne de dérive du chai-
nage mensuel et exploiter linformation nouvelle des
données de caisse sur les pondérations, de nouvelles
méthodes sont considérées s’appuyant sur des métho-
dologies employées habituellement dans le cadre de la
comparaison spatiale : méthode GEKS (Diewert et al.,
2009), Geary-Khamis (Chessa, 2015). Ces méthodes
permettent en effet de former un systéme transitif
d’indices de prix. Avec de tels indices, l'introduction
de linformation sur un nouveau mois modifie toutefois
I'analyse que I'on fait du passé. Cette propriété n’est pas
souhaitable pour construire des indices de prix qui dans
de nombreux pays ne sont pas révisables. Pour s’abs-
traire de ces révisions, le principe est de travailler avec
une fenétre glissante comptant 13 ou 14 mois et de se
contenter d'y appliquer le traitement de transitivité, sans
pour autant rendre I'indice vraiment transitif sur tous les
mois de I'année (Diewert & Fox, 2017 ; von der Lippe,
2012). Une autre approche pour asseoir une agrégation
des prix des paniers dynamiques est plus axiomatique
et cherche a déterminer la forme fonctionnelle optimale
adaptée & ce contexte (Zhang et al., 2017).

du mois, cette agrégation est valide si le produit
vendu est jugé identique quel que soit le jour
de vente. Si ce n’est pas le cas, le bien doit &tre
considéré comme un produit différent selon le
jour ou il est vendu. L’agrégation des prix des
produits par jour s’apparente alors a ’agréga-
tion de produits différents (cf. supra).

Le choix d’une formule plutét qu’une autre a,
la encore, un impact sensible sur les résultats
obtenus en termes d’indice. Pour huit variétés

de produits représentatives, des indices ont été
construits entre 2013 et 2016 en agrégeant tem-

porellement les prix soit grace a une valeur uni-
taire (p = ﬁvmﬂ. / iqm avec v la dépense le
& -

jourjetgqg ies quan‘l[iéés vendues le jour i ), soit

via une moyenne géométrique avec équipondé-
28

ration des jours au cours du mois (p = l_][ Do
i

avec p le prix observé le jour 7). Pour certaines
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variétés de produits (les couches pour bébeé,
I’huile d’olive et, dans une moindre mesure, la
farine de blé), les écarts entre les deux indices
peuvent atteindre certains mois plusieurs points
d’indice (figure I). L’utilisation des quantités
courantes achetées dans le cadre de la formule
de la valeur unitaire conduit a des indices plus
volatiles. L’analyse fine de ces écarts sur I’huile
d’olive montre qu’ils sont essentiellement pro-
voqués par D’existence d’un petit volume de
promotions magasins, de trés courte durée et
correspondant a un niveau de remise modéré.
Durant ces promotions, les quantités vendues
sont multipliées par un facteur allant fréquem-
ment de 2 & 10. Dans un contexte de relative
stabilité des prix, ces promotions participent
activement a la dynamique a court terme des
prix. Avec I’emploi de la formule de la valeur
unitaire, ’impact de ces promotions sur les
achats des ménages est mieux pris en compte,
et la dynamique associée est plus visible dans
les indices.

Pour choisir entre les deux formules, il convient
de savoir si le jour de vente fait partie des
caractéristiques du produit susceptibles d’en
modifier I'utilit¢ pour le consommateur. Pour

certains produits suivis par I’IPC, notamment
des services, le jour peut sembler une caracté-
ristique importante du produit. Une nuit d’hoétel
ou un billet de train un jour de week-end ou
un jour de semaine sont des produits claire-
ment distincts. Pour les produits suivis dans le
champ de données de caisse, cette différence
de produits en fonction du jour est bien moins
évidente. On peut imaginer que le consomma-
teur préfére faire ses courses certains jours de
la semaine (week-end, mercredi ou lundi) et
que, en réaction, les enseignes pourraient pro-
poser systématiquement des promotions les
jours les moins fréquentés. Ces différences de
prix en fonction du jour ou méme du moment
de la journée sont observables, par exemple,
dans le cas du commerce en ligne. Or, avec 1’ap-
parition de systéeme d’affichage électronique
des prix dans les magasins, les prix peuvent étre
modifiés rapidement et a faible cofit.

L’existence d’une telle variation réguliére de
prix selon le jour de la semaine a été recherchée
dans les données de caisse dont on dispose
pour 2013 a 2015 pour huit variétés de produits
(figure II). Sur cette période et pour les enseignes
du champ, les résidus des moyennes mobiles de

Figure |

Glissement mensuel de I'indice des prix pour 8 variétés de produits selon deux formules d’agrégations

temporelles, en %, de 2013 a 2016

% Cacao en poudre Couches
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0
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Huile d’olive
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Papier d’aluminium

2014 2015 2016 2014 2015 2016 2014 2015 2016 2014 2015 2016

-« Moyenne géométrique

Farine Foie gras

Vinaigre Vodka

Valeur unitaire

Note : la valeur unitaire est le ratio des ventes du mois d'un produit et des quantités vendues au cours de méme mois ; la moyenne géométrique

pondere chaque prix quotidien du mois par le méme poids.
Champ : prix des produits représentant les 8 variétés présentées.

Source : données de caisse de 4 enseignes représentant 30 % du marché, de 2013 & 2015.
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prix calculés sur une semaine montrent que les
écarts de prix pour ces variétés entre jours de la
semaine sont trés faibles (les plus forts écarts
sont de I’ordre de 0.1 %), et que pour ce type
de produits, il n’y a pas eu de politique de fixa-
tion des prix différenciée au cours de la semaine
sur la période considérée par les enseignes
concernées.

Une amélioration du traitement des effets
qualité

Pour la construction d’un IPC, le traitement des
effets qualité est une question centrale, sujet a de
nombreux débats. L’IPC est un indice a panier
fixe chainé annuellement. Au cours d’une année,
les mémes produits sont suivis chaque mois
dans les mémes points de vente. La constitution
d’un panier fixe méme annuel est bien slr une
gageure : des produits nouveaux apparaissent
en cours d’année et des produits disparaissent.
Pour assurer la continuité du panier tout au long
de I’année et une mesure de I’évolution pure
des prix (i.e. & « qualité » constante), les pro-
duits disparus sont remplacés par des produits
proches et un ajustement qualité est effectué
pour distinguer dans 1’évolution de prix entre
le produit disparu et le produit remplagant,
ce qui reléve d’une pure évolution de prix de ce
qui reléve d’un changement de caractéristiques

du produit. Différentes méthodes existent pour
ajuster de la qualité : les méthodes de recou-
vrement et leurs différentes variantes (bridged
overlap) sont les plus courantes et consistent a
mesurer implicitement la différence de qualité
par la différence de prix observée (conformé-
ment a la théorie économique dite « des réfé-
rences révélées ») ; I’option pricing qui repose
sur une mesure a dire d’expert; une modéli-
sation, dite « hédonique », du prix en fonction
des caractéristiques observables des produits
(FMI, 2004, ch. 7). Parfois, lorsque le produit
remplacé et le produit remplacant sont jugés
de qualité équivalente, aucun ajustement n’est
pratiqué.

L’utilisation des données de caisse ne modi-
fie pas sensiblement cette difficulté. D’une
certaine maniere, il 1’atténue puisque la
connaissance exhaustive des dépenses de
consommation permet d’identifier plus rapide-
ment la disparition d’un produit et de choisir
un remplagant dans le panier annuel ; elle rend
également aisée la mesure simultanée des prix
des produits remplagants et remplacés puisque
ceux-ci sont enregistrés dans les bases de don-
nées. La mécanique du choix du remplagant
doit toutefois étre revisitée. Dans la pratique
actuelle, un échantillon de produits seulement
est suivi et la consigne donnée aux enquéteurs
est de suivre des produits « bien vendus, bien

Figure Il
Effet du jour de la semaine sur les prix observés de 2013 a 2015
Cacao en poudre Couches
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Note de lecture : le dimanche, le prix du cacao en poudre est en moyenne inférieur de 0.01 % aux prix observé les autres jours.
Note : moyenne pondérée des résidus des moyennes mobiles calculées sur une semaine en gris, écart-type en trait plein noir.

Champ : prix des produits représentant les 8 variétés.

Source : données de caisse de 4 enseignes représentant 30 % du marché, de 2013 & 2015.
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suivis » a la fois pour étre le plus représenta-
tif des produits consommés par les ménages et
pour s’assurer que 1’on pourra suivre les prix
dans le temps, limitant ainsi les remplace-
ments. Dans les données de caisse, le choix est
de retenir 1I’exhaustivité des ventes : la rotation
des produits et la taille du panier accroissent
le nombre de disparitions et de remplacements
au cours d’une année. Le volume de données
a traiter ne permet pas de fonder le choix des
produits remplacants sur 1’expertise humaine,
comme actuellement. Un processus de décision
automatisé est donc a construire.

Choix du produit remplacant

A partir des données de 17 familles de produits,
deux algorithmes de choix des produits rempla-
cants ont été testés : un algorithme déterministe
et un algorithme alternatif, fondé en partie sur
une sélection aléatoire.

Dans I’algorithme déterministe, le produit rem-
placant est recherché dans la méme variété de
produits, le méme point de vente et la méme
marque/gamme. En cas d’échec, si aucun pro-
duit vendu ne correspond a ces critéres, le cri-
tere de la marque est relaché et la recherche
s’effectue au sein de la variété et du point de
vente. En cas de nouvel échec, la recherche est
¢largie a ’agglomération : méme variété, méme
agglomération et méme marque. Si besoin, le
critére de la marque est a nouveau relaché, puis
le critére géographique et enfin la recherche
s’effectue au sein de la variété sur I’ensemble
du territoire métropolitain. A une étape donnée,
si plusieurs produits sont candidats, celui dont
le prix, le mois précédent, est le plus proche du
prix du produit & remplacer est retenu. Si des

ex-&quo subsistent encore, le produit retenu est
celui dont la quantité vendue est la plus proche
de celle du produit a remplacer.

L’algorithme alternatif consiste simplement
a rechercher le produit remplagant parmi les
articles de la méme variété vendus dans le
méme magasin. Dans les trés rares cas (moins
de 0.1 %) ou aucun produit n’est sélectionné,
le critére de lieu est relaché par étape : méme
agglomération puis France métropolitaine si
nécessaire (tableau 2). Cette recherche aboutit
généralement a sélectionner un ensemble de
produits « candidats » parmi lesquels le pro-
duit remplagant est sélectionné aléatoirement.
Cet algorithme est naturellement beaucoup
plus simple & mettre en ceuvre. Il est aussi plus
fruste sur le plan économique. Les tests menés
permettent d’étudier ’impact de ces différentes
modalités de choix du remplagant sur les indices
de prix calculés (cf. infra).

Mesure de [’effet qualité

Une fois le produit remplagant sélectionné, un
ajustement qualité doit étre effectué pour mesu-
rer la différence de prix entre les deux produits,
remplacé et remplacant, due & la différence
de caractéristiques des produits. Sont testées
des méthodes usuelles adaptées au cas parti-
culier des données de caisse. Par exemple, les
méthodes par recouvrement reposent sur I”hypo-
thése qu’une différence de prix observée a un
moment donné refléte une différence de qualité
des produits. Dans la pratique actuelle de I’IPC,
cette différence de prix « a2 un moment donné »
doit étre estimée car I’information sur le prix du
produit remplacé et remplacant porte sur deux
dates différentes —on n’a en général aucune

Tableau 2
Type de remplacement, par famille de produits en 2009
(En %)
Type | Critéres Yaourts de oot | pgtrg Darsiiée dﬁfﬁle P
1 Méme variété, point de vente, marque 73.0 55.7 58.0 16.9 33.8
2 Méme variété, méme point de vente 26.9 443 42.0 80.2 66.2
3 Méme variété, agglomération, marque 0.0 0.0 0.0 2.8 0.0
4 Méme variété, méme agglomération 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
5 Méme variété, méme marque 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
6 | Méme variété 0.0 0.0 0.0 0.1 0.0
Ensemble 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Note de lecture : 73 % des articles de type « yaourt » qui ont disparu au cours de 'année 2009 trouvent un remplagant de méme marque dans le

méme point de vente.

Source : échantillon de données de caisse pour 17 familles de produits dans 1 000 hyper et supermarchés.
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information sur le prix du produit remplacant
avant qu’il ait été sélectionné dans 1’échantil-
lon de 'IPC. L’estimation du prix passé, non
observé, se fait alors sur la base des évolutions
constatées pour des produits similaires. Avec les
données de caisse, le prix passé du produit rem-
placant, pour peu qu’il ait été vendu, est enre-
gistré dans les données de caisse.

Les données de caisse permettent également
I’application des méthodes hédoniques. Ces
méthodes reposent sur 1’idée que le prix du
produit refléte la valorisation des différentes
caractéristiques observables des produits. En
estimant la dépendance du prix aux caracté-
ristiques observables par une modélisation
économétrique, on peut prédire la valori-
sation de la différence des caractéristiques
(« qualité ») en termes de différence de prix.
L’utilisation des modéles hédoniques nécessite
donc d’une part une connaissance des carac-
téristiques détaillées des produits et d’autre
part un nombre d’observations suffisant pour
estimer le modéle économétrique. Les données
de caisse assurent le volume des observations
et, dans le cas frangais, le recours a un réfé-
rentiel d’articles qui décrit chaque code-barres
en fonction de caractéristiques permet d’obte-
nir les variables explicatives du modéle éco-
nométrique. Toutefois, maintenir ces modéles
économétriques est colteux en production
courante : un modele doit étre développé pour
chaque variété de produit et étre mis a jour
réguliérement. Il parait difficile de généraliser
cette méthode d’estimation a 1’ensemble des
données de caisse. Elle est utilisée ici dans les
tests réalisés a titre de référence.

Sur cinq familles de produits, 6 méthodes
d’ajustement qualité ont été proposées :

(1) considérer les produits comme équiva-
lents en termes de qualité et de caractéris-
tiques ; dans ce cas, la différence de prix entre
le produit a remplacer observé au mois m et
le produit remplacant observé en m + 1 est
interprétée comme une pure évolution de prix
sans différence de qualité ;

(2) considérer les produits comme des dis-
semblables purs ; dans ce cas, la différence
de prix entre le produit a remplacer observé
au mois m et le produit remplacant observé en
m + 1 est interprétée comme une pure diffé-
rence de qualité ;

(3) considérer les produits comme des produits
dissemblables en termes de caractéristiques et
de qualité, mais corriger la différence de prix

entre le produit a remplacer observé au mois
m et le produit remplagant observé en m + 1
en considérant que le prix du produit remplacé
aurait évolué entre m et m + 1 comme les prix
observés pour des produits semblables (méthode
actuellement utilisée dans I’'IPC) ;

(4) considérer les produits comme des produits
dissemblables et estimer la différence de qualité
comme la différence de prix observée au cours
du mois précédent la disparition du produit ;

(5) considérer les produits comme des produits
dissemblables et estimer la différence de qua-
lité comme la différence de prix observée deux
mois avant la disparition du produit ;

(6) estimer la différence de qualité des deux
produits a 1’aide d’un modéle hédonique®.

Les résultats des simulations réalisées
(tableaux 3 et 4) montrent que si les coeffi-
cients qualité estimés a ’aide de ces différentes
méthodes peuvent étre légérement significati-
vement différents du coefficient qualité mesuré
avec le modele hédonique, en revanche, les
indices calculés sur la base de ces coefficients
ne sont pas significativement différents de
ceux calculés a partir d’un modéle hédonique
a I’exception de la méthode (1) ou aucun ajus-
tement qualité n’est en réalité effectué’. Les
résultats montrent également que I’algorithme
déterministe et 1’algorithme alternatif de sélec-
tion du remplagant conduisent & sélectionner
des produits différents au point que les indices
sans correction de qualité différent significa-
tivement (tableau 3). En revanche, ce n’est
pas le cas pour les indices corrigés des effets
qualité. En conséquence, pour les cas exami-
nés ici, I’indice de prix ajusté pour la qualité
est robuste aux modalités de sélection des pro-
duits remplacants.

Pour des raisons d’implémentation et compte
tenu de ces résultats, ce sont 1’algorithme alter-
natif et la méthode de recouvrement & 2 mois
qui sont retenus pour 1’exploitation des données
de caisse (pour une présentation plus en détail
de ces résultats voir Léonard et al., 2017).

6. Par exemple, pour les yaourts, le modéle hédonique retient les
variables explicatives suivantes : I'enseigne, la marque, le type de packa-
ging, le parfum, le fait d’étre bio, d’incorporer du bifidus, le pourcentage de
matieres grasses, le pourcentage de sucre, le volume, efc.

7. Le fait que la différence significative entre les coefficients qualité n’ait
pas d’impact sur l'indice est lié a la faible fréquence des remplacements
dune part et a la différence peu importante entre les coefficients qualité
dautre part.
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Tableau 3
Comparaison des algorithmes de choix du produit remplagant et des méthodes d’ajustement qualité
pour les yaourts, en 2009

Type daustamentqualté Algorithme dg’aterministe Algorithmeoaltematif Moyenne* Distribution de fa différence
(en %) (en %) 5¢ centile Médiane | 95° centile

(1) Equivalent - 421438] - 35’1727]

(2) Dissemblable pur : 3‘_;'?53.3] : 3'_;'?13_2] : 0_6%?%%03] 022 0.00 017
(3) Dissemblable corrigé : 3‘_93;?%.3] : 3'_831'?%_2] : 0_0'2%,0_18‘001] 022 0.00 0.16
(4) Recouvrement & 1 mois : ol g : 3'.31"_’%.3] : 0_0'291"913009] -0.19 -0.01 0.12
(5) Recouvrement a 2 mois e 3 sa | (oot oo | 018 0.00 0.13
(6) Modéle hédonique : 3';'?232] : 3'.51'?23.2]

* La différence moyenne est la différence constatée en moyenne sur un échantillon, entre le coefficient-qualité mesuré a partir du modele hédo-
nique et ceux mesurés a partir des autres méthodes d’ajustement de la qualité. Une moyenne négative signifie que le coefficient calculé avec
la méthode en question est plus grand que celui calculé a partir du modéle hédonique. L'intervalle de confiance a 95 % (indiqué entre crochets)
associé a été calculé a partir des valeurs observées sur 100 échantillons, tirés aléatoirement. Quand l'intervalle ne comprend pas la valeur 0, le
coefficient d’ajustement qualité différe significativement de celui calculé avec le modéle hédonique.

Note : pour calculer un indice, les prix ont d’abord été agrégés par variété et point de vente suivant une formule de Laspeyres géométrique puis ces
micro-indices ont été agrégés entre eux par une agrégation de Laspeyres arithmétique (pondérée par les ventes de novembre et décembre 2008).
Champ : la taille de I'échantillon a été fixée a 2 %. Les produits ont été sélectionnés proportionnellement a leurs ventes de novembre et décembre
2008 parmi les produits vendus durant ces deux mois.

Source : échantillon de données de caisse pour 17 familles de produits dans 1 000 hyper et supermarchés.

I:%brfggrgison des méthodes d’ajustement qualité pour 5 familles de produits, en 2009 )

n’%
Type d'gjustement-qualite Yaourts oot 3 pztrgrg:rgsilee deEIplgjle Five
Equivalent ra5 38 (1425 (1.7 347) 1062010 287 384
Dissemblable pur £39-33 L0501 (174 312 109, 043 263,343
Dissemblable corrigé £39-33 L0801 (178,317 13104 276, 361)
Recouvrement a 1 mois L4034 L0801 (075,341 F134 2051 278,350
Recouvrement a 2 mois £39°33) £07.00 (196,314 135,048 270,368
Modéle hedonique F36 32 04,02 (136,253 £139, 2040 529,442

Note : pour calculer un indice, les prix ont d’'abord été agrégés par variété et point de vente suivant une formule de Laspeyres géométrique puis
ces micro-indices ont été agrégés entre eux par une agrégation de Laspeyres arithmétique (pondérée par les ventes de novembre et décembre
2008). Ecart-type calculé par boostrap sur 100 échantillons tirés aléatoirement pour les yaourts, 200 pour les tablettes de chocolat, 30 pour les
autres familles. Le choix du remplagant est fait par I'algorithme déterministe.

Champ : la taille de I'échantillon a été fixée de maniére arbitraire & 2 %. Les produits ont été sélectionnés proportionnellement a leurs ventes de
novembre et décembre 2008 parmi les produits vendus durant ces deux mois.

Source : échantillon de données de caisse pour 17 familles de produits dans 1 000 hyper et supermarchés.

Les prix pratiqués plutot que les prix données de caisse sont les prix effectivement
affichés payés par le consommateur lors du passage en

caisse. Ces deux prix peuvent différer par erreur
Les prix collectés actuellement dans les points d’affichage de la part du magasin, erreur de
de vente pour calculer I’IPC sont les prix affi- relevé lors de la collecte en magasin ou encore
chés en magasin. Les prix fournis par les en lien avec des promotions réalisées en caisse.
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Les organismes internationaux préconisent
de suivre les prix réellement pratiqués pour la
mesure des indices de prix a la consommation.
Lutilisation des données de caisse permet donc
de mieux suivre ce que I’on souhaite mesurer.
Mais il est toutefois indispensable, pour dispo-
ser du prix d’un produit, qu’au moins une vente
soit réalisée dans le mois : en I’absence de pas-
sage en caisse, aucun prix n’est enregistré alors
que le produit peut étre proposé a la vente.

Une expérimentation a été réalisée en juin 2014
destinée a comparer les prix figurant dans les
bases des données de caisse a des prix affichés,
relevés en magasin par les enquéteurs de I’'IPC
sur la base du code-barres également relevé par
les enquéteurs. Pour certains produits de I’'IPC,
notamment dans les secteurs de 1’habillement et
des biens durables, aucune vente n’a été trou-
vée dans les données de caisse. En dehors de
ces produits, lorsqu’il existe une vente le jour
de la collecte terrain du prix, 90 % des prix sont
identiques entre collecte terrain et données de
caisse (tableau 5).

Des nouvelles difficultés a traiter

Le GTIN est-il le bon identifiant pour
classer les produits ?

L’IPC est un indice a panier fixe. Pour s’assu-
rer que 1’on suit le méme produit, il faut étre en
mesure de I’identifier. Actuellement, ¢’est I’en-
quéteur qui s’assure de ce suivi en s’appuyant
sur la description du produit qu’il reléve.

Dans les données de caisse, cette identifica-
tion doit étre automatique : 1’intuition suggére
qu’elle s’appuie directement sur le code-barres

(ou GTIN). Néanmoins, avoir une définition
trop stricte de la notion de produit peut conduire
a masquer des évolutions de prix. C’est le pro-
bléme que souléve I’utilisation directe du GTIN
pour définir le produit suivi dans I’TPC. En effet,
plusieurs codes-barres peuvent étre utilisés pour
identifier un méme produit pour le consom-
mateur et donc au sens de I’IPC. Différents
exemples de ce phénomeéne ont pu étre consta-
tés : 1) des produits identiques sont fabriqués
dans différentes usines et les fabricants utilisent
différents codes-barres pour identifier 1’unité
de production du produit ; 2) le code-barres est
modifié lors de relances commerciales. Lors de
ces relances, une modification du packaging, en
général sans impact sur 1’utilit¢ du consomma-
teur, s’accompagne éventuellement d’un chan-
gement de prix. Correspondant & des processus
de fabrication différents, les codes-barres sont
modifiés ; 3) cas similaire a la relance commer-
ciale, mais temporaire, la promotion fabricant
correspond, par exemple, a des cadeaux offerts
avec un produit (e.g. un verre avec une bouteille
de vodka), des bons de réduction attachés au
produit, des conditionnements exceptionnels, ou
encore des quantités offertes. Toutes ces promo-
tions impliquent une modification du procédé
de fabrication du produit fini et ce faisant, des
codes-barres associés.

Considérer qu’une promotion ou une relance
est un produit différent n’est pas sans consé-
quence sur la mesure de I’évolution des prix. La
baisse ou la hausse de prix liée a la promotion
ou a la relance ne seraient en effet pas prises en
compte. Méme dans le cas ou le produit initial
disparait complétement et est remplacé par sa
relance/promotion, les traitements qualité mis
en place lors du remplacement, par recouvre-
ment, annulent tout effet sur les prix.

Tableau 5

Comparaison des prix des données de caisse (DDC) et des prix collectés sur le terrain, en nombre de

relevés, en juin 2014

Secteurs de consommation
Ensemble
Alimentation Biens durables Habillement Biens manufacturés

Ensemble des relevés 526 65 128 234 953
dont :

pas de vente dans DDC le jour du relevé 20 % 89 % 90 % 63 % 44 %
prix identique dans DDC et relevé enquéteur 2% 9% 6 % 35% 50 %
prix différent en défaveur du consommateur 4% 0% 0% 2% 2%

Note : 526 prix ont été comparés pour des produits alimentaires. Pour 20 % des relevés, aucun prix n’était disponible dans les données de caisse

le jour donné, faute de ventes ; dans 72 % des cas, le prix était identique.

Champ : 953 relevés utilisés dans I'lPC en juin 2014 et les prix correspondant dans les données de caisse.

Source : Inseg, IPC, données de caisse.
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Afin de mesurer correctement les évolutions
de prix, en prenant en compte ces éventuelles
relances ou promotion, le panier de produits
n’est pas constitué de codes-barres mais de
«classes d’équivalence », des regroupements
de codes-barres pour lesquels on considére que
le produit est identique aux yeux du consom-
mateur. Reste a définir ce qu’est un produit
identique aux yeux du consommateur. L’usage
consiste a considérer que si des modifications
ténues du produit suivi n’apportent pas de modi-
fication notable de I'utilité du consommateur,
alors le produit reste le méme. Ces modifica-
tions peuvent porter sur I’emballage (sans chan-
gement de contenu), sur les quantités vendues®
pourvu que les modifications demeurent dans
une fourchette proche (fixée conventionnelle-
ment de 1 a 2 dans I’IPC) ou toute autre carac-
téristique qui n’altére pas la nature du produit.

Pour définir un produit identique avec les don-
nées de caisse, on s’appuie sur un référentiel
d’articles qui décrit chaque code-barres en fonc-
tion d’un certain nombre de caractéristiques. Ces
caractéristiques doivent étre identiques, a 1’ex-
ception du volume de produit qui peut changer
dans une proportion plus ou moins importante.
Parmi ces caractéristiques, différentes pour
chaque famille (entre 10 et 30 caractéristiques

selon les familles), on peut citer la marque, la
quantité vendue, I’emballage, le parfum, le taux
de maticre grasse, le fait d’étre bio ou non, etc.
A titre d’exemple, les codes-barres de 8 variétés
ont été regroupés en classes d’équivalence sur
les années 2013 a 2015. Sur ces huit variétés,
le nombre maximal de codes-barres par classe
d’équivalence est trés faible (en 1’occurrence, 6)
et a I’exception d’une ou deux variétés, la part
des ventes associée a des classes d’équivalence
contenant plus d’un code-barres est, sauf excep-
tion, inférieure a 10 % (figure I1I).

Calculer un indice a partir de différents
codes-barres nécessite d’agréger plusieurs
codes-barres par classe d’équivalence, sur un
mois et dans un point de vente donnés. Les pro-
duits composant une classe d’équivalence étant
par définition homogeénes et en accord avec la
pratique recommandée au niveau international
pour traiter les promotions, les prix des diffé-
rents codes-barres sont agrégés en calculant une
valeur unitaire, le prix suivi étant un prix rap-
porté a une unité de volume ou de masse.

8. Le prix suivi est, systématiquement dans I'lPC, un prix rapporté a une
unité de volume ou de masse.

Figure I

Nombre de codes-barres par classes d’équivalence pour quelques variétés sur la période 2013-2015
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Papier d’aluminium

Farine Foie gras
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Note : pour la variété « couches », les classes d’équivalence composées d’un seul code-barres représentent prés de 50 % des ventes. Pour la
méme variété, approximativement 30 % des classes d’équivalence comprennent deux codes-barres.

Champ : prix des produits représentant les 8 variétés présentées.

Source : données de caisse de 4 enseignes représentant 30 % du marché, de 2013 & 2015.
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Classer les produits dans la nomenclature,
une tache gigantesque

Une fois les produits identifiés par classe
d’équivalence grice a une combinaison du
code-barres et du référentiel des articles, reste
encore la tiche de classer les produits par
variétés puis dans la nomenclature de fonction
de consommation. Cette tdche est nécessaire
d’une part pour des problémes de diffusion et
de statistiques produites : I'IPC est actuelle-
ment diffusé selon la nomenclature COICOP
(Classification of Individual Consumption by
Purpose) correspondant a une partition ¢élé-
mentaire de la consommation en 303 postes.
Il convient donc de classer les codes-barres
selon une nomenclature relativement détail-
1ée de produits (par exemple, plats cuisinés a
base de viande, huile d’olive, etc.). Il existe un
niveau plus fin encore, la variété, qui définit
le périmétre sur lequel on effectue les hypo-
théses de substituabilité déja évoquées. Dans
I’approche classique ou environ un millier
de variétés sont suivies, c’est I’enquéteur qui
classe le produit par variété. Le recours aux
données de caisse, exhaustives sur leur champ,
rend ce classement manuel impossible. Pour la
plupart des autres pays, c’est une des princi-
pales difficultés des données de caisse car ils
ne disposent pas d’un référentiel des articles.
La classification des produits se fait alors sur
la base de la description par enseigne des pro-
duits, parfois sommaire, et qui nécessite sou-
vent d’avoir recours a des outils de machine
learning. Dans le cas frangais, I’existence
d’un référentiel des articles permet de classer
ces données, trés volumineuses mais relative-
ment structurées, a 1’aide d’une simple table
de passage du référentiel a une nomenclature
de fonction. La difficulté tient en réalité a la
définition des variétés elles-mémes.

Si la nomenclature de fonction est relativement
fine et constitue une partition de la consomma-
tion, les variétés sont congues, dans 1’approche
classique comme des « représentants» du
niveau le plus fin de la nomenclature de fonc-
tion et n’ont pas vocation a former une parti-
tion de la consommation. Par exemple, le poste
huile d’olive sera représenté par une unique
variété : une huile avec un volume dans une
fourchette définie, un niveau de raffinement
défini, un emballage en verre. Ces variétés
sont définies a dire d’experts. Avec les données
de caisse et la volonté de les exploiter dans
leur intégralité, la définition des variétés doit
étre, sinon automatisée, du moins fortement

assistée pour permettre aux experts de trai-
ter convenablement une masse conséquente
d’informations.

De nouveaux phénoménes :
les produits saisonniers

La connaissance exhaustive de la consomma-
tion des ménages fait apparaitre de nouveaux
phénomenes, qui, s’ils ne sont pas traités de
maniére appropriée, peuvent biaiser I'IPC.
Les produits saisonniers en sont un exemple.
La saisonnalité des produits n’est pas, en soi,
un probléme nouveau pour I’IPC : I’observa-
tion sur une période seulement de I’année de
certains produits améne, afin de rester repré-
sentatif de I’ensemble de la consommation des
ménages, y compris des produits saisonniers,
a imputer les prix en 1’absence saisonniére du
produit. Actuellement, le champ des produits
saisonniers est bien défini: certains fruits
et légumes, des vétements, certains services
(par exemple, les remontées mécaniques ou
les emplacements de camping) ne sont obser-
vables qu’une partie de I’année. La nouveauté
avec les données de caisse est la généralisation
de ces produits saisonniers, non suivis jusqu’a
présent car les enquéteurs ont la consigne de
ne suivre que des produits dits « bien suivis et
bien vendus » et excluent de leur sélection les
produits éphéméres. Les chocolats de Paques,
les conditionnements pour Noél, certaines
glaces disponibles uniquement 1’été ne sont
ainsi pas suivis. La difficulté tient a identi-
fier ces saisonnalités afin de les traiter comme
telles. Ne pas comprendre qu’un produit est
saisonnier et le traiter comme un produit clas-
sique, c’est-a-dire disparaissant et étant rem-
placé par un autre a I’aide d’un ajustement
qualité, peut engendrer de fortes dérives de
I’indice. Un cas emblématique est celui des
saumons fumés dont les grands conditionne-
ments vendus uniquement en période de fin
d’année générent un chiffre d’affaires consé-
quent. Présents en décembre, ils sont en pro-
motion début janvier et ont disparu des rayons
début février. Si ces conditionnements ne sont
pas identifiés comme une variété saisonnieére,
ils sont remplacés en février par un paquet de
plus petite taille, avec un ajustement qualité
par recouvrement, et la baisse temporaire de
prix observée en janvier et liée aux promotions
sur les gros conditionnements est définitive-
ment enregistrée dans 1’indice, y compris pour
les plus petits conditionnements alors qu’elle
ne les concerne pas (figure 1V).
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Figure IV
Indices des produits de la famille des poissons fumés au rayon frais avec et sans offres promotionnelles,

base 100 en décembre 2013
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Note : en prenant en compte les offres promotionnelles, l'indice des prix des poissons fumés a chuté de 1.5 % en janvier 2014.
Champ : poissons fumés au rayon frais.
Source : données de caisse de 4 enseignes représentant 30 % du marché, en 2014.

*ok construits sur I’ensemble du champ de 1’alimen-

* tation industrielle. Ils montrent que données de

caisse et collecte terrain permettent d’approcher

une mesure globalement similaire de I’inflation

pour les postes comparables, c¢’est-a-dire ou les

Sur la base de la méthodologie définie dans  produits sont principalement vendus en super
cet article, de premiers indices ont pu étre et hypermarchés (figure V). Sur la base de ces

Figure V
Indices des prix a la consommation pour deux postes et indices calculés uniquement sur le champ

données de caisse en 2014, base 100 en décembre 2013
Café, thé, cacao (COICOP 0121) Autres boissons non alcoolisées (COICOP 0122)

100.5
100.0
99.5
99.0

98.5

98.0 |
97.5 |
97.0
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Champ : pour I'lPC, toutes formes de ventes ; pour les données de caisse, super et hyper marché ; hors promotion pour les données de caisse.
Source : IPC, données de caisse de 4 enseignes représentant 30 % du marché.
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études, les données de caisse, dont la transmis-
sion par les enseignes est dorénavant obliga-
toire (encadré 5), seront utilisées pour produire
I’'IPC publié mensuellement par [I’Insee, a
I’horizon de 2020, aprés une année de répéti-
tion générale en 2019. A terme, les données de

caisse devraient permettre de répondre a des
demandes nouvelles : indices régionaux sur
des champs restreints, comparaison spatiale de
niveau de prix (voir par exemple Léonard ef al.,
ce numéro), indices de prix pour des micro-
segments de consommation. O

En France, la production de statistiques et notamment
la production d’enquétes est encadrée par la loi de 1951
sur l'obligation, la coordination et le secret en matiere de
statistiques. Certaines enquétes, jugées d'intérét public,
peuvent étre obligatoires, par arrété du ministre chargé
de I'économie. L'exploitation, a des fins d'information
générale, de données collectées par des administra-
tions, des organismes publics ou des organismes privés
chargés d’une mission de service public, est également
prévue et définie.

En revanche, le recours a des données privées pour
des fins statistiques n’était pas prévu, jusqu’a la loi
du 7 octobre 2016 pour une République numérique,
et la transmission de telles données, actifs privés
des entreprises, ne pouvait étre obligatoire. Dans
le méme temps, un certain nombre de ces données
privées apparaissaient comme de nouvelles sources
prometteuses pour la statistique : données de caisse
mais également données issues de la gestion
des opérateurs de téléphonie mobile, de la gestion

Encapre 5 — L'obtention des données de caisse, un nouveau cadre législatif frangais

des transactions de cartes bancaires, des sites d'offres
d’emploi, etc.

Afin d'encadrer le recours a de telles données, la loi pour
une République numérique prévoit que le ministre chargé
de 'économie peut décider, aprés avis du Conseil national de
linformation statistique (CNIS), que les personnes morales
de droit privé sollicitées pour des enquétes transmettent par
voie électronique sécurisée au service statistique public,
a des fins exclusives d'établissement de statistiques, les
informations présentes dans les bases de données qu'elles
détiennent, lorsque ces informations sont recherchées pour
les besoins d'enquétes statistiques obligatoires.

Depuis le 13 avril 2017, un arrété signé par le ministre
de I'économie, rend obligatoire la transmission des don-
nées de caisse par les commerces de détail en magasin
non spécialisés a prédominance alimentaire de plus de
400m2. |l fiabilise et garantit ainsi 'acces aux données de
caisse, un préalable lorsque I'on veut construire un indice,
I'PC, produit dans des délais tres courts et non révisable.
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Mesure de P’inflation avec des données de caisse
et un panier fixe évolutif

Inflation Measurement with Scanner Data and an Ever-Changing Fixed
Basket

Can Tongur*

Résumé — Statistics Sweden a introduit les données de caisse dans certaines parties de 1’indice
des prix a la consommation (IPC) il y a plusieurs années, avec la préoccupation de s’assurer de la
comparabilité au fil du temps et entre pays. Cet article traite de la préservation de 1’approche du
panier fixe et interroge la pertinence de la méthode classique du remplacement manuel d’articles,
accompagné d’ajustements de la qualité et de la quantité, pour assurer la comparabilité malgré le
changement de mode de collecte et I’étendue des données. Les biais de I’IPC dus a des ajustements
erronés de la quantité sont analysés et illustrés avec des exemples numériques basés sur des évolu-
tions réelles du marché suédois des produits de consommation courante. Les ajustements manuels
de la qualité et de la quantité sont mis en ceuvre sur un échantillon aléatoire restreint d’articles
représentatifs, ¢’est-a-dire un panier fixe, ce qui engendre de I’imprécision ou de la variance dans
I’IPC. Cette approche pourrait étre mise en question compte tenu du caractére de quasi-
recensement des données de caisse, et le compromis biais-variance est donc analysé dans cette
étude. La variance liée a la taille de I’échantillon est estimée avec une méthode jackknife et com-
parée avec des ajustements de la qualité/quantité.

Abstract — Statistics Sweden introduced scanner data into parts of the consumer price index seve-
ral years ago, with the concern to ensure comparability over time and between countries. In this
article, we discuss the issue of preserving the fixed basket approach and whether the traditio-
nal manual item replacement strategy, with quality and quantity adjustments, is still a relevant
method to ensure comparability despite the change in data collection mode and extensiveness of
data. Biases from improper quantity adjustments are discussed and illustrated through numeric
examples based on real changes in the Swedish market of daily necessity products. Manual adjust-
ments of quality and quantity are implemented by following a small random sample of represen-
tative items, i.e. a fixed basket, which therefore leads to imprecision or variance in the consumer
price index. This may be a questionable approach given the availability of census-like scanner
data, thus the bias-variance trade off is addressed. The sample size related variance is estimated
through a jackknife method and contrasted with quality/quantity adjustments.
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es données de caisse du commerce de

détail ont été¢ introduites dans 1’indice
des prix a la consommation (IPC) suédois en
2012 et concernaient initialement les produits
de consommation courante. A cette époque, le
Statistiska centralbyrén (Statistics Sweden) ne
se posait pas de question conceptuelle sur le
volume de données a utiliser. Le processus a
commencé par le remplacement, un a un, des
prix collectés manuellement par les données
de caisse du seul détaillant a les fournir, en
conservant la structure de 1’échantillon pour
les magasins et les articles. Avant que les don-
nées de caisse n’entrent dans la production de
I'IPC, plusieurs études internes avaient été
menées afin de s’assurer que cette nouvelle
source de données était conforme a une attente
de base, I’absence d’impact défavorable sur
I’IPC.

Au fil du temps, le volume des données de caisse
incluses dans I’indice et le nombre de détail-
lants fournissant gracieusement ces données
ont augmenté. En termes de chiffre d’affaires,
les données de caisse couvrent désormais
plus de 80 % du marché suédois des produits
de consommation courante!. Conséquence
positive de cette expérience menée dans le
secteur des produits de consommation courante,
d’autres parties de I’IPC suédois sont mainte-
nant produites a 1’aide des nouvelles sources
de données de transactions. Malgré la hausse
des volumes de données pouvant étre utilisés,
surtout dans le secteur des produits de consom-
mation courante, la production de I’'IPC suédois
se poursuit conformément a une stratégie bien
établie d’échantillonnage des produits et des
magasins. La stratégie d’échantillonnage, pour
I’essentiel indépendante du mode de collecte
des données, a été adaptée et I’introduction de
cette nouvelle source de données alternative,
extrémement prometteuse, n’a entrainé que des
changements méthodologiques mineurs — et de
simples petites divergences.

A P’ére des Big Data, dont la popularité se
répercute sur la méthodologie statistique, cette
position quelque peu prudente de Statistics
Sweden peut étre questionnée : pourquoi ne
pas utiliser en continu la totalité, ou le plus
grand nombre possible, de données, ce qui
semblerait intéressant et plus au gott du jour ?
On s’intéresse dans cet article a la question de la
préservation de la méthodologie conventionnelle
de production de I’IPC en présence des données
de caisse. Statistics Sweden a choisi d’utiliser ces
données tout en maintenant 1’approche conven-
tionnelle, afin de traiter de facon satisfaisante le

phénomeéne des relances commerciales. En effet,
lors de ces relances, certaines caractéristiques
d’un produit changent (par exemple sa taille).
Le prix du nouveau produit, bien que quasiment
semblable au produit antérieur a la relance,
doit étre ajusté en fonction du changement de
quantité afin de préserver la comparabilité au
fil du temps. L’impact d’une évaluation erronée
des ajustements qualité/quantité sera examiné,
dans le cadre de 1’utilisation de paniers « auto-
matiques » (infra) avec les données de caisse.

Cet article vise a étudier le compromis entre la
précision de 1’inflation mesurée et le biais qui
survient lorsque les ajustements de la quantité
sont ignorés. Bien qu’il se concentre sur les
produits de consommation courante, 1’analyse
est également valide pour I’IPC global.

Larticle s’articule comme suit. La prochaine
section donne une vue d’ensemble de 'utilisa-
tion des données de caisse par Statistics Sweden
dans la production de I’IPC. Il s’agit d’une
section descriptive de ce mode de collecte des
données relativement nouveau, et elle s’adresse
principalement aux lecteurs peu familiers du
sujet. Dans la section suivante, un estimateur
de variance jackknife est appliqué dans un
cadre simplifié¢ afin d’évaluer la variance des
indices de prix a la consommation avec des
données de caisse. Nous examinons ensuite la
question des ajustements qualité/quantité, qui
est décrite et illustrée par des exemples basés
sur des changements réellement survenus sur le
marché suédois des produits de consommation
courante. L’article se termine par des remarques
générales et une mise en perspective des résul-
tats présentés.

Les données de caisse
pour les produits de consommation
courante dans I’IPC suédois

Cette section présente certaines des questions
méthodologiques qui ont dii étre traitées avant de
mettre en ceuvre les données de caisse. Mais elle
fait d’abord un petit détour par la terminologie et
quelques éléments sur 1’arrivée des données de
caisse il y a une vingtaine d’années.

1. Les statistiques de marché peuvent étre obtenues aupres de I'lnsti-
tut de recherche commerciale suédois Handelns Utredningsinstitut (HUI
Research, 2017).
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Données de caisse, données
de transactions et données massives

Dans le contexte de la vente de biens de consom-
mation, les « données de caisse » sont une
expression, peut-&tre un peu maladroite, désignant
les « données de transactions » dans le cadre des
ventes au consommateur’. Le terme « caisse » vient
des codes-barres® collés sur les emballages, qui sont
scannés a la caisse du magasin afin d’enregistrer
les articles au point d’achat. Le terme plus général
de « données de transactions » peut étre utilisé de
facon interchangeable dans la mesure du possible,
car il aune portée plus large : il couvre les données
numériques des ventes et de la consommation de
biens et de services. Les données de transactions
relatives aux ventes sont, pour la plupart, des
données bien structurées découlant d’un systéme
commercial, et ne doivent pas étre confondues
avec, par exemple, les « données en masse » non
structurées. Les données de transactions peuvent
étre de grande envergure, a haute fréquence (et
elles peuvent étre obtenues quasiment en temps
réel), et ont un caractére proche des données
administratives, en ce sens qu’elles ne sont pas
destinées a établir de statistiques publiques, mais
plutot destinées a la gestion des stocks ou au suivi
des ventes ou des bénéfices.

L’arrivée des données de caisse
dans ’IPC suédois

Les données de caisse ne sont pas totalement
nouvelles pour Statistics Sweden. Au milieu des
années 1990, alors que les données numériques
faisaient leur apparition, des contacts avaient été
pris avec des analystes du marché suédois afin
d’avoir un premier aper¢u sur cette nouvelle
source de données prometteuses — dont les avan-
tages potentiels pour I'[PC étaient évidents et
attrayants. Néanmoins, ces données étaient trés
chéres et donc hors de portée pour une agence
gouvernementale dans le contexte de la crise
économique nationale la plus sévére depuis la
guerre (pour plus de détails économiques et poli-
tiques, voir par exemple Béckstrom, 1997, ou
Englund, 2015). Aujourd’hui, une bonne vingtaine
d’années plus tard, cette source de données fait
partie intégrante et constitue une étape naturelle
de la collecte de données mensuelle effectuée pour
I’IPC suédois, et Statistics Sweden recoit a titre
gracieux les données de nombreux détaillants sur
la base d’accords bilatéraux a but non lucratif.
Cela ne concerne que I’échantillon de magasins
inclus dans I’IPC durant une année donnée. Dans
la mesure ou les enseignes fournissent leurs
données gratuitement, Statistics Sweden a limité
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ses demandes, ce qui est par ailleurs un facteur
de confiance car les détaillants ne fournissent pas
d’informations commerciales exhaustives a haute
fréquence.

Panier de I’IPC, données relatives
aux transactions et exceptions

Le panier de I’'IPC

Le panier de I'IPC est présenté au tableau 1
selon la nomenclature internationale COICOP*
a deux chiffres. Les prix sont collectés pour des
produits spécifiques au sein de ces catégories
de consommation. Plusieurs étapes de calcul
interviennent entre la valeur totale de I’'IPC et
les produits définis — I'IPC est tout simplement
une hiérarchie dans laquelle les données sur les
prix sont agrégées par étape.

Un produit donné chez un détaillant donné, qui
fait ’objet de la mesure du prix, est dénommé
« offre de produit ». Les prix observés sont
regroupés grace a des formules d’indice et selon
des poids infra-annuels fixes pour les groupes de
produits, qui sont souvent des indices de premier
niveau, c’est-a-dire des agrégats ¢lémentaires. Un
exemple de groupe de produits est le lait : les
prix des différentes variétés de toutes les marques,
tous les magasins et tous les types de teneur en
matiere grasse sont regroupés dans un meéme
groupe de produits. Il en va de méme pour les
boissons gazeuses, avec ou sans sucre et toutes
tailles confondues.

Le poids d’un groupe de produits refiéte la part
que ce groupe occupait dans la consommation
privée I’année compléte précédant I’année de base
de I’indice, considérée comme période de réfé-
rence. L’année de base de I’indice est décembre
de I’année y—1 et les mois en cours utilisés pour
relever les prix correspondent a I’année y, de sorte
que les poids s’entendent (normalement) a partir
de I’année y-2 pour I’indice mensuel. L’IPC est
une série d’indices chainés s’étalant sur plusieurs
années, et une partie de la discussion présentée
dans cet article concerne le chainage mensuel
(infra-annuel).

2. Le Manuel de I'lPC fait Ia différence entre les données de caisse et les
données recueillies au point de vente électronique (§6.117, ILO 2004), ce
que cet article ne fait pas.

3. Le code-barres relie l'article, par le biais de son emballage, a un
numéro darticle distinct fourni par un acteur du marché international
conformément a la norme EAN (European Article Number) /GTIN (Global
Trade Item Number).

4. Nomenclature COICOP (Classification des fonctions de consommation
des ménages). Voir la page du site Web des Nations Unies dédiée a ce
sujet (UN, 2017).
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Données de transactions au sein du panier

Les données de transactions sont utilisées pour
mesurer les prix de certaines catégories de produits
et sont également une source d’information pour
le calcul des poids. Dans le cadre des produits
de consommation courante, elles comprennent le
chiffre d’affaires hebdomadaire au niveau de I’ar-
ticle et du magasin, il s’agit donc d’informations
sur la consommation réelle. Certains produits,
comme par exemple les boissons alcoolisées, les
meédicaments vendus en pharmacie et les soins
dentaires, ne sont couverts qu’a une fréquence
mensuelle par des données exhaustives. En outre,
Statistics Sweden dispose des données de caisse
agrégées par année pour 1’ensemble de la Suéde
depuis le milieu des années 1990 ; elles ont servi
a construire le panier.

Comme on peut le voir au tableau 1, si les données
de transactions sont utilisées, elles ne le sont pas
dans toutes les parties du panier (les principales
exceptions sont indiquées a I’encadré 1).

Mise en ceuvre des données de caisse dans
I’IPC suédois

Dans lamesure ou Statistics Sweden traite les données
de caisse depuis plus de cinq ans pour produire
I’IPC mensuel, nous proposons de commencer par
expliquer certains des choix faits par le passé.

Options d’utilisation des données de caisse

Statistics Sweden et le Conseil de I'TPC ont décidé
en 2011 de conserver 1’approche du panier fixe

Tableau 1
Poids dans le panier de I'lPC pour I'année 2016
Code | Titre Poids dans le panier (%) Données relatives aux
transactions
01 Produits alimentaires et boissons non alcoolisées 139 Oui
02 Boissons alcoolisées, tabac et stupéfiants 39 Oui
03 Articles d’habillement et chaussures 53 Non
04 Logement, eau, gaz, électricité et autres combustibles 251 Oui
05 Meubles, articles de ménage et entretien courant du foyer 55 Non
06 Santé 38 Oui
07 Transports 135 Non
08 Communications 35 Non
09 Loisirs et culture 120 Non
10 Enseignement 5 Non
1" Restaurants et hotels 67 Non
12 Biens et services divers 63 Oui
Total | IPC 1000

Note : conformément aux divisions de la nomenclature COICOP (deux chiffres) pour la consommation des ménages. Les données de transactions
sont indiquées des lors qu’elles sont utilisées dans les relevés de prix. Deux autres divisions COICOP (codes 13 et 14) couvrent la consommation
autre que celle des ménages et sont donc hors du champ d’application de I'lPC.

Dans les deux premiéres divisions de la nomencla-
ture COICOP (01 et 02), les données de transactions
sont utilisées de fagon quasi exclusive, a deux excep-
tions prés. Premiérement, certains détaillants inclus
dans la division 01 (Produits alimentaires et boissons
non alcoolisées) ne fournissent pas de données de tran-
sactions ce qui nécessite donc une collecte manuelle
des prix. Deuxiémement, la collecte manuelle des prix
se poursuit dans le segment des fruits et légumes frais,
de la viande fraiche et des fromages. Ces articles sont
habituellement vendus au poids, ou parfois a la piéce
(par exemple, unités d’avocats ou de citrons).

Encrpre 1 — Exceptions dans les données de caisse des produits de consommation courante :
détaillants ne fournissant pas de données et produits frais

En 2017, les données de caisse ont fait leur apparition
pour les produits frais, d’abord pour un seul détaillant
(Tongur & Sandén, 2016). En 2018, la double col-
lecte des données (manuelle et numérique) a pris fin
et les données de caisse ont été entiérement adop-
tées pour les détaillants fournissant des données de
caisse (Bilius et al., 2017). Des sujets connexes sont
traités dans les publications de l'office des statistiques
Norvégien (Statistisk sentralbyra), voir Nygaard (2010)
ou Rodriguez & Haraldsen (2005), ainsi que dans
celles de CBS (Pays-Bas), voir van der Grient & de
Haan (2010).
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(voir encadré 2), estimant que c¢’était la fagon
la moins intrusive d’inclure les données de
caisse’. Sa mise en ceuvre a été immédiate, dés
2012, et a plus ou moins consisté a simplement
changer le mode de collecte des données, ce qui
était censé minimiser I’impact sur la production
de I'IPC global et les systemes informatiques
associés. Cette décision a été prise sur la base
de plusieurs études et analyses de données, ainsi
que sur des comparaisons avec la collecte de
prix manuelle (Norberg et al., 2011). A coté de

la question de savoir comment utiliser les données
de caisse dans la pratique, il fallait également
décider si les données devaient effectivement étre
utilisées. Norberg et al. (2011) ont identifié quatre
fagons fondamentalement différentes d’utiliser les
données de caisse, en se limitant au champ des
produits de consommation courante. Elles sont
présentées dans 1’encadré 3.

5. Cette décision a été prise avec I'approbation du Conseil de I'lPC, qui
avait un mandat réglementaire & ce moment.

Encabre 2 — Le Conseil de I'lPC suédois

Le Conseill de [IIlPC suédois (Ndmnden for
Konsumentprisindex en suédois) est un organe consul-
tatif scientifique et interdisciplinaire externe dédié aux
méthodologies de production de I'PC. L'IPC suédois
est une statistique produite chaque mois qui n’est pas
révisable. Le Conseil se réunit habituellement deux fois
par an dans les locaux de l'institut (Statistiska centralby-
ran — Statistics Sweden).

Le Conseil a été créé il y a plusieurs dizaines d’'années et
joue depuis 2017 un role de consultation, sans force d'obli-
gation, pour les questions ayant une importance substan-
tielle dans le cadre de I'lPC. Ses membres sont nommés
par Statistics Sweden et représentent les établissements
publics concernés par I'lPC, comme la Riksbanken
(banque centrale de Suéde) et d'autres agences gou-
vernementales ou organismes publics. L'IPC norvégien
y est aussi représenté, afin de partager les expériences
et de renforcer la collaboration entre les pays nordiques.
Ces collaborations ont été utiles lors de l'introduction des
données de caisse, puisque l'institut norvégien (Statistisk

sentralbyra) fait partie des premiers instituts nationaux a
les avoir utilisées. Des experts externes de portée inter-
nationale sont également membres du Conseil.

Avant 2017, le mandat du Conseil avait force d’obliga-
tion. Par ses décisions, le Conseil pouvait influer sur les
réponses apportées a toute question relative a I'lPC. En
outre, ses décisions ne pouvaient pas étre officiellement
remises en question, conformément aux instructions
légales applicables & Statistics Sweden. Parallélement,
le Conseil comptait un membre permanent du ministére
de tutelle. Toutefois, en 2012, le systéme de la statis-
tique officielle en Suéde, ainsi que le réle de Statistics
Sweden en tant que grande agence gouvernementale
ont été réexaminés (SOU, 2012). Cet examen avait été
demandé par le gouvernement et, s'agissant de I'lPC,
a été recommandé de supprimer la force obligatoire du
mandat du Conseil de I'lPC, qui semblait discutable en
termes d’objectivité de 'agence et contraire au Code des
bonnes pratiques de la statistique européenne.

A - Remplacement des données de prix collectées
manuellement par des données de caisse pour les échan-
tillons ordinaires de magasins et de produits : cela n'en-
gendrerait que des changements/ajustements mineurs
dans le mode actuel de production de I'lPC, et la régle-
mentation relative aux indices des prix a la consommation
harmonisés® serait entiérement respectée.

B - Utilisation des données de caisse en tant qu'infor-
mation accessoire : cela exigerait de choisir entre deux
approches possibles et de continuer a échantillonner
manuellement les prix cotés. L'échantillon serait calibré
selon (i) les données de caisse des périodes correspon-
dantes, ou (i) les données de caisse seraient calibrées
selon la collecte manuelle correspondante.

C - Calcul de lindice a partir d'un recensement de tous
les produits pour lesquels des données de caisse sont

Encrpre 3 — Quatre fagons d'utiliser les données de caisse dans la production de I'IPC

disponibles : soit 'approche du panier fixe est appliquée
a grande échelle, avec lattrition correspondante du
panier durant I'année, soit une méthodologie totalement
différente est introduite, probablement en adaptant les
méthodes néerlandaise ou norvégienne® avec un chai-
nage mensuel.

D - Utilisation des données de caisse pour l'audit et le
contrble qualité : il sS'agit de I'usage le plus minimaliste des
données de caisse dans la production de I'lPC. Toutefois,
si elles n'étaient utilisées que pour cet usage, cela repré-
senterait également un énorme gaspillage de ressources.

(a) Voir la réglementation sur les indices des prix a la consommation
harmonisés (Eurostat, 2013).

(b) Comme le soulignent van der Grient & de Haan (2010), Nygaard
(2010) et les premieres discussions avec le Statistisk sentralbyra (insti-
tut de la statistique de Norvege).
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Les quatre options présentées a 1’encadré 3
donnent de possibles utilisations de ces données,
pour des usages allant au-dela du simple contrdle
qualité des prix collectés manuellement qui
correspond a l’option D. L’option B a été
envisagée mais elle est apparue peu optimale
par rapport aux autres. Les données de caisse
ayant été obtenues et mises en ceuvre de fagon
progressive, la premiére option (option A) main-
tenait le statu quo pour la production de I’'IPC
s’agissant du calcul de I’indice et de la concep-
tion des échantillons. L’opportunité présentée
par les données massives et 1’émergence de
nouvelles méthodes dans ce domaine, dont CBS
(Bureau central de la statistique aux Pays-Bas)
et Statistics Norway ¢étaient les pionniers
rendaient I’option C attractive. Toutefois, face
a des contraintes temporelles et économiques
et compte tenu du besoin d’acquérir de 1’expé-
rience avec cette nouvelle source de données,
I’option A semblait préférable pour commencer
la transition vers ces nouvelles données. Utiliser
I’ensemble des données (option C) n’était pas la
solution préférable pour la premiére étape, mais
elle demeure le but.

Panier fixe / panier dynamique

Les données de caisse, en 2012, ont été pour la
premicere fois mises en ceuvre dans le cadre d’un
panier fixe standard. D’autres pays appliquent
une approche moins conventionnelle, a savoir
le panier dynamique. Les principales caractéris-
tiques des deux approches sont présentées dans
les consignes d’Eurostat pour le traitement des
données de caisse de supermarchés (Eurostat,
2017a). Ces consignes ont été formulées a partir
des informations fournies par les pays participants,
afin de formaliser les approches appliquées par les
différents pays et de s’efforcer d’harmoniser les
indices des prix a la consommation dans les pays
commengant a utiliser des données de caisse. Les
principales différences, et les principaux avan-
tages et inconvénients des deux approches sont
présentés ci-dessous.

L’approche du panier fixe

L’approche du panier fixe signifie que, chaque
mois ¢ (ou trimestre) d’une année donnée y, le
panier est maintenu dans une configuration aussi
constante que possible. Les prix des articles inclus
dans le panier sont observés (si cela est possible)
puis comparés de fagon directe chaque mois avec
les prix concernés du mois de base des mesures
annuelles, qui correspond habituellement au mois
de décembre y—1.

L’évolution constante du panier
et le probléme des remplacements

L’inconvénient de cette approche prudente est de
ne pas tirer parti de ’abondance des données, ni
de la mise a jour des informations de marché. Elle
repose sur un panier qui pour étre maintenu dans
la méme configuration, est limité — cette contrainte
venant de sa révision mensuelle, ¢’est-a-dire du
remplacement de produits disparus. Le probléme
des remplacements est central pour la préserva-
tion de la comparabilité dans le temps, et constitue
sans doute I’argument le plus convaincant pour
maintenir I’approche classique : les changements
de qualité et de quantité intervenant lors des
remplacements sont traités de facon explicite.
Lorsque les données relatives a certains articles ne
sont pas observables, il faut faire un choix entre le
remplacement par un autre article comparable (ce
qui, dans le meilleur des cas, passe par une relance
du méme article) ou, si cela n’est pas possible,
I’arrét de I’article. Dans les cas extrémes, 1’attri-
tion peut engendrer un panier non représentatif®
basé sur les articles restants. Le probléme peut
étre contourné (mais pas résolu) grace a une solu-
tion plus automatisée pour les données de caisse :
le panier dynamique.

L’approche du panier dynamique

Dans le cadre de I’utilisation dynamique des
données de caisse, les prix sont mesurés pour un
panier mis a jour en continu. Pour cela, un indice
mensuel des articles appariés est calculé pour les
ratios de prix des articles exactement appariés
entre des mois adjacents (¢ et +—1 de ’année y),
et ce chainage mensuel est ensuite relié¢ au mois
de base de I’indice (décembre de 1’année y—1).
Cette approche revient a un panier fixe si tous
les articles (et les poids) sont identiques durant
toutes les périodes — voir par exemple Eurostat
(2017b, formules 8.11 et 8.14), Eurostat (2017a)
et Fisher (1922).

L’approche dynamique retient dans le panier
I’univers d’articles le plus récent, c’est-a-dire qu’il
s’agit d’un échantillon a jour, et cette couverture est
la plus représentative et complete qui soit. Comme
Boskin et al. (1997), entre autres, le soulignent,
une telle approche devrait étre utilisée pour réduire
les cofits de collecte et pour élargir I’assortiment
des biens et services inclus dans I'IPC.

6. Dans ce cas, le panier ne couvre pas toute la consommation cible et
n’est donc pas représentatif.
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A des fins de régularité, ¢’est-a-dire en termes de
1) stabilité, 2) représentativité au fil du temps et
3) parcimonie des données visant a éviter le bruit,
il est nécessaire d’exclure du panier les produits
dont la part dans la consommation au cours du
mois concerné est trop faible, comme expliqué par
Eurostat (2017a) et par van der Grient & de Haan
(2010), ou des produits en fin de cycle qui peuvent
étre bradés. Méme avec ces précautions, un biais
de chainage peut découler des variations de prix,
hausses ou baisses significatives durant certaines
périodes, tirant ainsi I’indice vers le haut/bas
durant la période concernée. Quand les prix des
produits reviennent a leur niveau initial sans que
I’indice ne retrouve son niveau précédent, il y a
une dérive de I’indice.

Le probléme peut étre illustré comme suit.
Supposons, par exemple, qu’un filtre de taille soit
appliqué de sorte que les dix premiers articles en
termes de chiffre d’affaires soient choisis pour un
mois donné (lesquels étaient déja retenus dans le
panier la période précédente). Si le chiffre d’affaires
d’un article est élevé un mois donné, cela peut
étre simplement parce qu’il est réguliérement trés
consommeé, mais cela peut aussi étre « temporaire »
en raison, par exemple, d’une campagne publici-
taire ou de ventes saisonnieres (par exemple a
Noél). Le mois suivant, ces articles « temporaires »
sont susceptibles de ne plus étre vendus au méme
prix, ou d’étre arrétés. En conséquence, les mémes
articles ne seront pas inclus dans les dix premiers
ou le seront a des niveaux de prix différents, et
I’indice chainé ne retrouvera pas son niveau précé-
dent, c’est-a-dire qu’il subira une dérive.

Cette dérive est encore plus marquée quand les
quantités vendues, connues grace aux données de
caisse, sont utilisées dans la formule d’indice pour
agréger les prix. Le biais de chalnage, une question
a part enticre, a été examiné de fagon approfondie
(voir Johansen & Nygaard, 2011 ; Nygaard, 2010 ;
van der Grient & de Haan, 2011).

L’approche dynamique et les remplacements/
relances : un probleme qui n’en est pas un

Le plus gros inconvénient de [’approche
dynamique est qu’elle ne retient pour le
calcul de I’indice d’un mois donné que les
produits présents deux mois successifs. Or
une relance commerciale s’accompagne en
général d’une augmentation de prix (soit le
prix est inchangé pour une quantité vendue plus
faible, soit le prix augmente sans amélioration
tangible de la qualité). Cette augmentation
est ignorée, ou « masquée », si la relance
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n’est pas traitée explicitement. En effet, avec
I’approche dynamique, aucun ajustement
qualité n’est pratiqué car tous les articles du
panier dynamique sont par définition présents
deux mois adjacents. Or, comme le note
Eurostat, « les relances et les remplacements
sont potentiellement problématiques dans cette
méthode, car le systeme ne relie pas automati-
quement un code d’article sortant avec le code
de la relance ou du remplacement. » (Eurostat,
2017a, p. 28).

Les données hebdomadaires dans un
indice mensuel : comment les agréger ?
Disposer de données a plus haute fréquence
pose la question des données multiples : faut-il
combiner des données collectées a des dates
différentes et si oui, comment ? La collecte
manuelle des prix était effectuée une fois par
mois et par magasin, ce qui est toujours le cas.
Les prix collectés sont donc des prix ponctuels
uniques. Comme stipulé dans les consignes sur
les indices des prix a la consommation harmonisés
(Eurostat, 2013), la procédure opérationnelle stan-
dard consiste a relever les prix durant la semaine
correspondant au 15 du mois, ou également une
semaine avant/aprés le milieu de semaine. Les
relevés de prix (c’est-a-dire ceux des magasins
inclus dans I’échantillon) sont habituellement
attribués a priori durant trois semaines, pour une
plus grande précision sur le mois.

Les données de caisse offrent la possibilité
de calculer la consommation hebdomadaire,
c’est-a-dire le chiffre d’affaires et les quantités
achetées chaque semaine. Les données suivent
les semaines civiles (du lundi au dimanche), ce
qui empéche une utilisation réguliére sur plus de
trois semaines en raison des semaines chevau-
chant deux mois. En utilisant le milieu de semaine
et les deux semaines adjacentes, on obtient trois
points de données par offre de produit, dans le
meilleur des cas. L’échantillon est donc plus
précis, mais dans une dimension peu utilisée dans
la méthodologie standard en raison de la nature
des statistiques économiques : mesure discrete de
données temporelles continues (voir le Manuel de
I’IPC § 15.70, ILO, 2004).

Deux possibilités intuitives pour combiner les
points de données hebdomadaires en un seul prix
unique par offre de produit et par mois sont la
moyenne géométrique et la moyenne arithmétique,
qui semblent toutes les deux appropriées. Lors de la
toute premicre mise en ceuvre, le Conseil de I’IPC a
décidé qu’une moyenne géométrique non pondérée
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sur la période (maximale) de trois semaines serait
appropriée pour calculer le prix mensuel de chaque
offre de produit a partir des données de caisse.
Ainsi, les données de caisse fournies par un méme
détaillant correspondraient aux données autres que
les données de caisse des autres offres de produit.
L’idée était que les trois semaines de données de
caisse pouvaient &tre considérées comme trois
cycles de collecte de données plutdt que comme
une collecte unique, comme les autres offres de
produit. L’agrégation par moyenne géométrique
non pondérée était également conforme a la
construction de I’indice, qui passe par une moyenne
géométrique (indice de Jevons).

La question de I’agrégation semaine/mois a été
réexaminée aprés obtention de données d’un plus
grand nombre d’enseignes, a partir de 2013, et
le Conseil de I'IPC a été consulté (Sammar &
Norberg, 2012). Cette fois-ci, en raison de 1’¢lar-
gissement de la couverture, le Conseil a décidé
d’utiliser une moyenne arithmétique pondérée
sur trois semaines, qui refléterait mieux les prix
unitaires mensuels, en ligne avec les données
réelles (hebdomadaires). « Pondéré » signifie que
les chiffres d’affaires de trois semaines (au plus)
sont additionnés puis divisés par la somme des
quantités de ces semaines, donnant ainsi un prix
unitaire mensuel moyen.

L’évolution des deux moyennes envisagées a
été étudiée dans le contexte d’un indice de prix
(cf. Norberg et al., 2012), ce qui a permis d’iden-
tifier des comportements différents dans certaines
situations. Pour plus de 90 % des observations,
les deux moyennes ne différaient que trés peu,
mais les différences s’accentuaient lorsque la
pondération jouait un réle important, par exemple
en période de vacances lorsque les prix étaient
bas. L’¢étude a également permis de réaliser que
tout impact sur la période de base affectait par
la suite les rapports de prix agrégés (c’est-a-dire
I’indice) tout au long de I’année, méme si les deux
moyennes coincidaient durant le mois concerné.

Maintenance des échantillons

Suite au passage aux données de caisse, les rempla-
cements/substitutions d’articles correspondant aux
articles du panier devenus obsolétes devaient étre
faits en interne par les responsables de I’IPC, a
partir de la surveillance de D’attrition au sein du
panier. Afin de limiter I’épuisement potentiel des
échantillons, un systéme de maintenance du panier
extrémement simple a ét¢ mis en ceuvre, permettant
de comparer les ventes du mois en cours ¢ avec la
période de base décembre y—1. Ce suivi se fait tant

au niveau du nombre de magasins dans lesquels
le produit a été vendu qu’au niveau du nombre de
lots vendus, ¢’est-a-dire qu’il s’agit d’une analyse
bidimensionnelle. Cela se déroule a posteriori pour
chaque mois achevé. Ainsi, I’échantillon utilisé
pour I'IPC reste (vraisemblablement) représen-
tatif, ce qui ne demande qu’une journée de travail
chaque mois, au plus, pour rechercher les articles
substitués dans les données de caisse. Les prix
manquants ne font I’objet d’aucun calcul et les
magasins ne sont pas remplacés s’ils ferment avant
la prochaine date de mise a jour de I’échantillon.
Toutefois, les cas de non-réponse sont rares, surtout
s’il s’agit de magasins bien établis ou dont le chiffre
d’affaires est élevé.

Estimation de la variance de I’indice

On s’intéresse ici a la contribution d’un article a
la variance de I’indice des prix dans le cas d’un
panier fixe, en utilisant les données de caisse dans
leur intégralité ou partiellement. Aprés une bréve
description de I’échantillonnage, la construction de
I’indice dans le cadre des agrégats élémentaires est
présentée, suivie par une estimation jackknife de la
variance. Cette section se termine par une discussion
sur les propriétés de population finie de I’échantillon
des produits de consommation courante.

Echantillonnage des articles
et des magasins pour les produits
de consommation courante

La conception de I’échantillon porte sur deux
dimensions : 1’endroit et le produit (articles
pouvant étre achetés). Par « endroit » il faut
entendre le magasin dans lequel les produits
destinés a une consommation privée sont achetés.
Les articles sont sélectionnés par le biais d’un
échantillonnage annuel, quel que soit le mode de
collecte des données. Pour les données de caisse
comme pour la collecte manuelle des prix, une
probabilité d’échantillonnage proportionnelle a
la taille est appliquée dans les deux dimensions
(voir Ohlsson, 1990 ; Rosén, 2000).

Echantillonnage des articles

A partir de chacune des enseignes couvertes par
des données de caisse, environ 800 articles sont
inclus dans 1’échantillon annuel. Les bases de
sondage sont définies chaque année en fonction
des données de caisse annuelles agrégées de
I’année précédant le mois de base. Les codes
identifiant les articles dans les données de caisse,
les codes EAN/GTIN et les niveaux plus détaillés
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de la nomenclature COICOP sont ensuite reliés
de facon précise. En faisant les appariements
nécessaires avec les données de caisse hebdo-
madaires, on obtient I’échantillon souhaité.
Les échantillons d’articles des enseignes sont
tirés avec une coordination négative entre les
échantillons des différentes chaines. Toutefois,
de nombreux articles de marques répandues sont
vendus par tous les détaillants et représentent de
gros volumes de vente. Ces articles sont souvent
inclus dans plusieurs des échantillons spécifiques
aux détaillants.

Echantillonnage des magasins

L’échantillon des magasins de produits de
consommation courante rassemble environ
60 magasins, répartis dans 1I’ensemble du pays.
La probabilité d’inclusion dans 1’échantillon est
proportionnelle a la taille (Poisson sampling, voir
Ohlsson, 1990). Ainsi, il est possible d’obtenir des
rotations des points de vente tirés. Toutefois, le
systéme de rotation standard de Statistics Sweden
(20 % chaque année) n’est pas strictement
appliqué ici. La rotation est appliquée si elle se
justifie d’un point de vue probabiliste (c¢’est-a-dire
en termes de représentativité), afin d’éviter une
trop forte pression sur les fournisseurs de données
pour qu’ils changent le contenu des données
communiquées. Pour des raisons techniques, les
magasins sont rééchantillonnés chaque année,
mais ne sont remplacés que si leur importance
relative est extrémement affectée par rapport a
I’échantillonnage des années précédentes.

Configuration de I’estimation

Il est trés difficile d’estimer la variance dans un
indice des prix a la consommation. La variance
découle de I’échantillonnage bidimensionnel,
magasins et articles ; des évaluations formelles de
la variance sont fournies par Balk (1989, 1991),
Dalén & Ohlsson (1995) et Norberg (2004).

L’indice au niveau le plus détaillé :
agrégats élémentaires

Les agrégats élémentaires sont calculés comme
la moyenne géométrique’ des rapports de prix
d’articles appartenant a un groupe de produits
donné, dans tous les magasins. Les rapports de
prix de la période d’observation ¢ de ’année en
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cours y par rapport aux prix du mois de base 0,
P, et Py, constituent la formule de I’indice 13”:

L (P
zgvf:r[(ﬁJ (1)

i=1 0,i

ou la somme est calculée pour les k, offres de
produit i d’un groupe de produits g dans lequel
chaque offre de produit peut avoir un poids
distinct w,. Dans le cas suédois, les poids w, sont
calculés en fonction des probabilités relatives aux
magasins et aux articles. Il s’agit pour la plupart de
poids unitaires, ¢’est-a-dire égaux (w, = 1), mais
certains peuvent étre plus importants pour refléter
un article largement vendu dans un hypermarché,
par exemple une marque de café.

Si tous les poids sont égaux (ce qui revient a ne
pas pondérer), alors 1’équation (1) correspond a
I’indice de Jevons non pondéré. Si les éléments
inclus dans 1’échantillon résultent d’un échantil-
lonnage proportionnel a la taille, les probabilités
d’inclusion et les poids se compensent mutuelle-
ment, ¢’est-a-dire que I’ on obtient une pondération
implicite. Lorsque les poids reflétent la part de la
consommation respective des articles, I’expres-
sion correspond a I’indice de Young géométrique
(voir le Manuel de I'1PC, formule 1.9, ILO, 2004).

La méthode du jackknife
pour [’échantillonnage stratifié

La méthode du jackknife suggérée ici permet une
approximation de la contribution a la variance du
n®m élément d’un échantillon existant. La méthode
est expliquée dans Wolter (1985), et une analyse
similaire sur données de caisse est disponible dans
I’é¢tude de Leaver & Larson (2001) pour I'IPC
américain (Bureau of Labor Statistics).

La stratégie de calcul consiste a estimer le para-
metre cible, ici une expression de 1’indice agrégé
pour les indices du groupe de produits (équa-
tion 1) en excluant, un par un, chaque élément de
I’échantillon existant, ¢’est-a-dire en conservant
n—1 éléments a chaque estimation et en calculant
le paramétre cible en fonction des éléments
restants. En appliquant cette procédure a tous les
¢éléments n, on obtient la contribution moyenne
a la variance. L’échantillon de magasins choisi
est fixe, c’est-a-dire que 1’échantillon d’articles
dépend de I’échantillon existant de magasins.
Cette approche est supposée suffire pour la vali-
dation de principe, & savoir le compromis entre la

7. Cette formule d'indice est I'une des deux méthodes explicitement
recommandées pour les indices des prix a la consommation harmonisés
(Eurostat, 2013) au plus bas niveau.
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contribution a la variance d’un article et le biais
qui survient lorsque les ajustements de la quantité
sont négligés.

Mécanisme d’estimation jackknife

Les quelque 800 articles échantillonnés pour
lesquels des données de caisse sont disponibles
dans chacune des trois enseignes constituent
ensemble environ 90 groupes de produits du
secteur des produits de consommation courante
dans la nomenclature COICOP. Les groupes
de produits sont, par définition, les agrégats
¢lémentaires pour lesquels un indice de prix est
calculé avec I’équation (1) pour tous les produits
et les enseignes, c’est-a-dire qu’il y a un agrégat
pour tous les articles d’un groupe de produits.
Les articles sont classés et codés selon le groupe
de produits auquel ils appartiennent, et donc un
« article » correspond a un produit.

Le dispositif de stratification est présenté au
tableau 2, et montre le mécanisme d’exclusion pour
chaque cycle n—1. Dans ce dispositif, les groupes
de produits sont croisés avec chaque enseigne pour
définir les strates, ce qui donne environ 270 strates
desquelles les articles sont exclus. L’équation (1)
estimée pour tous les groupes de produits débouche
sur le parametre cible : I’indice agrégé des produits
de consommation courante pour la division 01 de
la nomenclature COICOP.

De par leur conception, les 90 groupes de
produits croisés avec les trois enseignes au plus
donnent environ L = 270 strates. Au total, les
pres de 800 produits échantillonnés au sein de
chaque enseigne donnent 2 400 produits, avec des

variations dues a I’évolution des assortiments. Une

strate de magasins /# compte 7, articles/produits.

Le n, varie selon les strates au sein du méme

groupe de produits, qui compte donc k, produits
H

au total : k, = Y m,,h € g. Au sein de chaque &,

h=1
il peut y avoir H = 3 strates, ou / se résume a

L=270pourtouslesg:h e (g,L).

Les quelques strates ot un seul produit est iden-
tifié sont éliminées du calcul car la procédure n—1
donne un nombre nul de produits restants, ce qui
veut dire qu’aucune variance ne peut étre estimée
dans la strate concernée. Les assortiments et les
échantillons variant d’une enseigne a 1’autre,
parfois de maniére substantielle, tous les groupes
de produits ne sont pas nécessairement inclus dans
les trois enseignes.

Chaque estimation exclut séquentiellement I’une
des rangées indiquées au tableau 2, c’est-a-dire
chaque produit d’une strate, de sorte qu’aucun
élément aléatoire n’entre dans la procédure
d’estimation. Par contre, le caractére aléatoire de
I’échantillon initial est reflété entre les cycles par
la modification de la composition de I’échantillon
concerne.

Le parametre d’intérét

L’équation (1) peut étre exprimée sous forme
logarithmique, produisant la somme suivante
pour chaque groupe de produits, suivie d’une
exponentiation :

kg P i kg
1 H[P—] =e><p[§wi (1n(,)-10(2,))

i=1 0,i

Tableau 2

Configuration du mécanisme d’estimation jackknife
Cycle d’estimation Groupe de produits Code du produit Strate h Chaine
1 113 1113001 1 1
2 1113002 1 1
3 1113003 2 2
4 1113004 3 3
5 1113005 3 3
6 1113006 3 3
7 114 1114001 4 1
n=2400 L=270

Note : les nombres n = 2 400 et L = 270 sont approximatifs et sont fournis uniquement a titre dillustration. Les nombres exacts sont indiqués dans la
sous-section consacrée aux estimations. Les champs grisés illustrent la stratification en termes de chaine.
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La partie entre crochets a droite de 1’équation (2)
est une version linéarisée de 1’équation (1),
semblable a la formule utilisée par Leaver &
Larson (2001). Cela constituera le paramétre
d’intérét lors de 1’élimination des produits/
articles, n—1, au sein de chaque strate 4 du groupe
de produits g.

Pour les estimations de cette étude, 1’indice de
I’agrégat élémentaire (2) est calculé de fagon
légerement différente de la pondération réelle®.
La différence tient au fait que les observations et
les rapports de prix au sein de chaque enseigne
(=strate) sont ramenés a la moyenne et agrégés
pour le groupe de produits en pondérant selon la
part de marché moyenne de chaque détaillant pour
obtenir (2) pour le groupe de produits complet.
Cela remplace les poids des articles individuels
w, ; il est nécessaire de le faire car I’alternance
du nombre de produits compense la pondération
implicite découlant de I’échantillonnage propor-
tionnel a la taille. Les poids sont normalisés,
de sorte que, selon le nombre d’enseignes pour
chaque groupe de produits, un poids connu a
priori est attribué au rapport de prix moyen des
détaillants®. Cela modifie 1’équation (2) de la
facon suivante :

]O,t _l—H[ ﬁ R,i K
¢ ol B, 2%)

H g
=exp LEfWh 21‘ (ln (R,) - Zn(R)_,.))]
La derniére estimation de I’indice de prix des
produits de consommation courante est une
moyenne arithmétique pondérée calculée sur
I’ensemble des indices des groupes de produits,
selon la formule

G
1 =YwI1 €)
g=1

ou les poids du groupe de produits w, sont norma-
lisés de fagon a sommer a 1 (leur part agrégée
dans le panier total, cf. tableau 1).

Par analogie aux définitions de Wolter (1985) pour
I’estimation par stratification, I’indice de prix de
1’équation (3) est calculé lorsque la (/,i)*™ obser-
vation est supprimée. Cela est fait pour toutes les
suppressions au sein d’une strate et dans toutes
les strates, soit environ n = 2 400 fois, ce qui
produit autant d’estimations qu’il y a d’articles/
de produits. L’estimation de la variance est
obtenue avec, au plus, environ L =270 moyennes
(strates) tirées des estimations (voir équation (5)
ci-dessous). Ces L moyennes sont calculées, pour
chaque strate 4, comme I’estimation moyenne du
paramétre pour les n, parametres estimés,
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é(h.) = Zé(;,,—) /n, )
i=1

de sorte que chaque suppression (n—1) produise le

parametre () de I’équation (4), c’est-a-dire une

estimation de I’indice total du prix des produits de

consommation courante de I’équation (3), 6 = 1%,

avec le ™ article supprimé.

L’estimateur de variance jackknife de 1’indice
finalement calculé pour tous les groupes de
produits dans le secteur des produits de consom-
mation courante est :

v(8) =33 (B — B0 ) )

Notons que w, dans 1’équation (5) est un
facteur de correction en fonction des strates,

n, , .

w, =(nh —1) 1—7 , sans échantillonnage de
h

remplacement.

Résultats de [’estimation

Sur la base de n = 2 066 cycles des L = 231
strates complétes (n > 1), I’écart-type estimé
de la variation de I’indice des prix des produits
de consommation courante calculé avec des
données de caisse est de 0.168 unités indicielles
en moyenne sur les douze mois de ’année 2016,
c’est-a-dire la variation mensuelle par rapport a la
période de base. Ainsi, pour une valeur de I’indice
de 102, I’incertitude d’un intervalle de confiance
a 95 % devient [101.67 ; 102.33]. Les estima-
tions de I’écart-type mensuel sont indiquées au
tableau 3.

Les résultats du tableau 3 méritent d’étre remis
dans le contexte de la réalité pratique. Si les échan-
tillons découlaient d’un échantillonnage aléatoire
simple et si, au méme moment, la consommation
de biens était également distribuée entre tous les
produits au sein de chaque groupe de produits
(c’est-a-dire si les préférences des consommateurs
étaient identiquement hétérogenes et la consom-
mation répartie a parts égales sur tous les articles),
les résultats obtenus pourraient facilement étre
étendus a I’ensemble de tous les produits. Dans

8. C'est actuellement le cas pour Statistics Sweden. D’autres options sont
possibles : CBS (Pays-Bas) applique le calcul de lindice, les agrégats
élémentaires, aux enseignes individuelles, ce qui représente un niveau un
peu plus détaillé qu'ici (van der Grient & de Haan, 2010).

9. En réalité, certains produits ont des poids individuels reflétant de gros
volumes de consommation. Cela est ignoré ici afin d’éviter toute volatilité
dans les estimations de variance qui ne serait due qu’a la pondération.
Tous les produits de I'échantillon sont considérés comme le résultat d’'un
échantillonnage aléatoire simple.
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Tableau 3
Estimations de I’écart-type

Mois en 2016 écart-type
Janvier 0.1725
Février 0.1464
Mars 0.1514
Avril 0.1668
Mai 0.1692
Juin 0.1705
Juillet 0.1825
Aot 0.2047
Septembre 0.1651
Octobre 0.1684
Novembre 0.1805
Décembre 0.1426

Note : valeur en unités indicielles. Indice des produits de premiére nécessité basé sur des données de caisse. 2 066 produits et 231 strates.

un tel cas hypothétique, et sachant qu’un magasin
de produits de consommation courante vend en
moyenne plus de 10 000 articles, I’échantillon
utilisé pour I’IPC suédois (800 articles) permet-
trait, avec une couverture de 8 % de calculer la
variance totale, via I’ajustement pour une popula-
tion finie, (1 — (n/N)). Si la taille de 1’échantillon
est n = 800 et que la taille de la population est
N =10 000, la correction en population finie est
de (1 —(800/10 000)), appliquée au tableau 3.

Les écarts-type estimés peuvent étre évalués
relativement a 1’écart-type total de I’IPC. La
part des produits de consommation courante dans
I’TPC est de 13.9 %, comme indiqué au tableau 1,
tandis que 1’écart-type total de I'IPC, pour le
taux d’inflation annuel, est estimé a 0.12 unités
d’indice (SCB, 2017). Si I’écart-type estimé pour
les produits de consommation courante est relié
a cet écart-type total en fonction de la pondéra-
tion, alors seulement 4 % de la variance de I’'IPC
résulte des produits de consommation courante (le
poids est au carré, de méme que les écarts-type,
pour obtenir les niveaux appropriés). En raison
de cette faible contribution a la variance, une
augmentation de la taille de 1’échantillon ne
permet pas d’obtenir une précision beaucoup
plus importante de I’IPC global, méme si les
¢léments inclus dans le panier découlent d’un
¢échantillonnage aléatoire simple.

La pondération des articles, explicite ou implicite
par le biais d’un échantillonnage proportionnel
a la taille, compense ce calcul linéaire puisqu’il
s’agit d’un effet du plan de sondage. Pour cette
raison, prendre un échantillon des quelques

articles les plus vendus et de quelques articles
représentatifs pour le reste engendre en pratique
une contribution a la variance inférieure a celle
qui découlerait d’une simple estimation de
la variance, comme nous le faisons ici. Une
approche alternative consisterait a utiliser le
panier dynamique avec une limite pour les
articles les plus vendus. Certes, I’application d’un
tel seuil en termes de part de valeur par groupe de
produits améliorerait la précision, mais cela n’est
pas nécessairement mieux pour estimer I’inflation
—c’est plus simple, mais probablement seulement
un peu plus précis puisque la consommation n’est
pas répartie a parts égales entre tous les articles.

Interactions et propriétés de population finie

Il peut y avoir des liens, en termes de niveau de
prix, entre les articles et les magasins et, en consé-
quence, entre les marques. Il peut étre pertinent
de tenir compte de cette interaction dans le cadre
de I’estimation de la variance de I’IPC, comme
I’explique Norberg (2004). Toutefois, dans la
mesure ou on considére ici que 1’échantillon de
magasins est fixe, toute interaction potentielle
est ignorée dans ce qui suit, probablement sans
affecter les résultats.

Une autre caractéristique de 1’échantillon
d’articles existant est sa propriété de population
finie. Comme nous ’avons indiqué, les échan-
tillons d’articles sont obtenus a partir de bases
de sondage complétes présentant une couverture
quasi compléte pour I’année concernée, y—2.
Dans la mesure ou la probabilité d’échantil-
lonnage est proportionnelle a la taille, certains
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articles/produits de 1’échantillon sont les plus
vendus et ont donc une probabilité d’inclusion
égale a 1. Par conséquent, la variance effective
est inférieure a celle estimée ici, car l'estima-
tion jacknife traite tous les items avec la méme
probabilité d'inclusion alors qu'elle varie dans
la réalité. Le compromis proportionnel corres-
pond au scénario le plus défavorable, comme si
tous les articles étaient échantillonnés avec une
probabilité égale.

Changements de quantités dans les
produits de consommation courante

On examine maintenant certains changements de
quantités observés et notables sur le marché
suédois des produits de consommation courante,
et leur impact sur I’IPC si les produits concernés
font partie de I’échantillon utilisé pour I'TPC'°.
Jusqu’a présent, a notre connaissance, les cas de
lots dont la taille augmente ou de paquets de plus
en plus pleins sont assez rares, et les questions
soulevées ici concernent des diminutions de
la quantité, qui ont été reprises par les médias
suédois. En un sens, la quantité peut étre consi-
dérée comme un aspect de qualité — d’ailleurs les
deux termes sont parfois utilisés de fagon inter-
changeable (voir le Manuel de I’'IPC §7.77, ILO,
2004). Lorsque c’est nécessaire, des ajustements
de quantité sont effectués pour les articles (de
remplacement) entrants afin que leur prix soit
exprimé pour des unités comparables a celles des
produits précédents (ceux de la période de base).

Substitution d’articles
et ajustements en unités comparables

Le plan de sondage et I’introduction d’articles de
remplacements au sein du panier de I’IPC ont un
intérét particulier pour assurer la comparabilité
durant I’année, comme souligné dans le Manuel
de I’'IPC (ILO, 2004, Ch. 8) qui examine aussi les
données de caisse. Ainsi, il est noté que : « Si peu de
choses changent en termes de qualité et de gamme
des produits disponibles, la méthode des modéles
appariés présente de nombreux avantages. La
méthode des modéles appariés permet de faire
des comparaisons a périmétre constant dans des
magasins semblables. [...] En cas de roulement
trés rapide des articles engendrant un épuisement
rapide de I’échantillon, les remplacements ne sont
pas fiables pour maintenir [’échantillon. Des
mécanismes alternatifs, qui échantillonnent le
double univers des articles dans chaque période
ou qui utilisent ce double univers, doivent étre
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employés. Citons par exemple les indices chainés
et les indices hédoniques [...] » (ibid., § 8.62).

Il apparait clairement que, en cas d’attrition au
sein du panier, ou plus précisément de diminution
de sa représentativité, une procédure de mise a
jour plus rapide du chainage et du rééchantillon-
nage mensuel sera probablement plus efficace et
plus appropriée pour les données de caisse. Mais
reste la question des changements de quantités
des produits : le début de la citation ci-dessus
(« Si peu de choses changent... ») suggére que
la méthode des modéles appariés ne fonctionne
pas. La principale différence entre la formule d’un
indice chainé mensuellement et celle du panier
fixe repose sur le fait que les changements de
quantité, s’ils ne sont pas traités, affectent le
panier fixe en fonction du calendrier — le biais
dépend du nombre de mois restants jusqu’a la
mise a jour annuelle de I’échantillon. Une procé-
dure de chainage mensuel ne fait que renvoyer le
probléme a plus tard.

La question connexe est celle des valeurs
unitaires. Elle est examinée par von Auer
(2011) qui discute des indices basés sur la valeur
unitaire lorsque les produits sont similaires mais
pas identiques, et des valeurs unitaires dans la
durée. L’un des critéres de similitude est la taille
du lot — la commensurabilité — pour laquelle
une stratégie de « valeur unitaire modifiée » est
présentée. La valeur unitaire modifiée consiste a
transformer/recalculer, de fagon linéaire, la taille
des lots en unités communes entre les produits
similaires, afin de préserver la comparabilité
avec la période de base'!. Bien que cela ne puisse
pas étre utilisé directement dans notre analyse,
cette approche semblerait trés pertinente : les
vraies valeurs unitaires sont en quelque sorte
reportées a la période de base. Cette approche
revient a un panier, et non simplement I’indice,
basé sur la valeur unitaire. Ici encore, 1’enjeu
méthodologique est de pouvoir faire des compa-
raisons pertinentes et non pas de contourner le
probleme'?. En particulier, qu’il s’agisse du
concept de changement des niveaux de prix
ou de la méthodologie conventionnelle de
I’IPC, la linéarité du calcul de la valeur unitaire
proportionnelle peut étre mise en question. Des
études menées en interne par Statistics Sweden

10. Pour des raisons de confidentialité, les produits spécifiques inclus
dans le panier de I'lPC ne peuvent pas étre communiqués. Toutefois, ces
exemples sont de source publique et concernent ici I'impact potentiel de
situations hypothétiques sur I'lPC.

11. von Auer (2011) s'intéresse au changement des niveaux de prix,
notion qui s’éloigne de la moyenne des changements de prix de I'lPC.

12. Le chainage et l'orqueil démesuré des statisticiens des prix ont fait
l'objet d’une étude approfondie par feu le Professeur Peter von der Lippe.
cf. www.von-der-lippe.org (19/07/2017).
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montrent que la corrélation taille/prix n’est
pas proportionnelle mais plutét exponentielle,
en-dessous du niveau unitaire, ¢’est-a-dire qu’un
doublement de la taille engendre moins d’un
doublement du prix.

Changements des quantités :
quelques exemples sur le marché suédois

Ces derniéres années, plusieurs changements
d’emballage de certains produits de consom-
mation courante sont intervenus sur le marché
suédois. Certains de ces changements ont
directement affecté le calcul de I’IPC en raison
des ajustements de quantité correspondants aux
prix de la période de base pour le panier fixe.
Sans ces ajustements, il pourrait se produire un
biais notable dans I’IPC en termes d’inflation
cachée. Les exemples suivants en fournissent
une illustration.

Le café: de nombreux paquets de café ont
diminué en taille, passant d’une contenance
auparavant « standard » de 500 grammes a main-
tenant 450 grammes, soit une baisse de 10 %.
Drailleurs, la plupart des paquets actuellement
vendus contiennent moins de 500 grammes.
Le prix du café peut étre assez fluctuant et les
ventes par lot sont courantes, par exemple « trois
pour le prix de deux », faisant de cet article un
cas intéressant. La variation de 10 % de la taille
du paquet a été prise en compte manuellement,
suivant la procédure standard de I’IPC. Toutefois,
la question du changement réel de prix est discu-
table. De fait, la hausse de prix implicite suite
au changement de la taille des paquets a fait la
une des médias lors d’un conflit entre un grand
distributeur suédois de produits de consommation
courante et un producteur de café détenant une
part importante du marché'®. Avec un chainage
mensuel, ce changement ne serait pas détecté.
Le poids du groupe de produit « Café » s’éléve
a 0.39 % dans le panier, de sorte que, si aucun
ajustement n’était fait, une inflation de 0.039
(découlant du changement de 0.1 de la taille
unitaire) serait ignorée. A noter toutefois qu’elle
serait sans doute amalgamée avec les fluctuations
du prix du café.

Le lait caillé : en 2015, au moins un producteur
laitier a changé le contenu de la brique de lait
caillé (le « filmjélk », produit spécifiquement
suédois trés populaire, proche du yaourt et décliné
dans plusieurs variétés et teneurs en maticre
grasse), en passant des litres aux grammes. Ce
changement est passé quasiment inapercu jusqu’a

ce que la presse quotidienne et la radio publique'*
I’annoncent dans un flash info. Dans la mesure
ou le litre est une mesure de volume et le gramme
une mesure de poids, et sachant que la densité
d’un produit laitier dépend de sa teneur exacte
en matiéres grasses'® (FAO, 2012), il était donc
difficile d’évaluer la variation de quantité. Des
ajustements ont été effectués de fagcon pragma-
tique pour toutes les marques et les variétés de
1’échantillon utilisé pour I’IPC.

Le groupe de produits correspondant, qui couvre
a la fois les yaourts et le lait caillé, représente
0.419 % du panier. Suite a la réduction de quantité
de 3 % (une mesure approximative du change-
ment de volume), une brique de 1 000 millilitres
ne contient plus que 970 millilitres. Puisque les
prix n’ont pas changé au point de vente, cela
engendre un biais de 0.03 unité pour plusieurs
produits inclus dans I’'TPC pour un poids agrégé de
0.419 % du panier. Si au moins un tiers du groupe
de produits est constitué par ces produits, le biais
se chiffre alors 4 0.013 %. Pris de fagon isolée, ce
chiffre apparait trés faible. Mais dans un contexte
global, I’addition (ou la multiplication) de biais
pour divers les articles peut devenir conséquente
au fil du temps, et modifier I’évolution de I’indice.

Le tabac : en raison de la réglementation euro-
péenne, la taille des paquets des produits inclus
dans le groupe du tabac (qui comprend les ciga-
rettes et le « snus », tabac humide spécifique a la
Suéde) a changé. Le nombre de cigarettes dans
un paquet a oscillé entre 19 et 20 cigarettes. Ces
changements de quantité doivent étre comptabi-
lisés dans le panier fixe lors des remplacements,
sans quoi les prix en vigueur sur le marché ne
correspondent plus a la méme quantité de produit,
et ce changement de 0.05 unité engendre un biais
sur les articles de tabac dii aux cigarettes. Le poids
des produits de tabac est de 1.545 % au sein du
panier, et celui des cigarettes de 1.01, soit un biais
de 0.05 uniquement dii aux cigarettes.

Au total, si les biais présentés dans ces trois
exemples étaient masqués dans le chainage, un
biais total d’environ 0.1 % pourrait survenir
(= 0.039 + 0.013 + 0.05 % des poids). Cela peut
étre comparé a 1’écart-type de 0.168 unité d’indice
dans le cas de I’échantillonnage aléatoire simple,
soit une surestimation de 1’écart-type effectif.

13. Cela a suscité une petite controverse, un producteur de café suédois
estimant que les prix imposés aux consommateurs refletent la politique
de prix des détaillants et non pas celle des producteurs (Berge, 2016).

14. Voir l'expérience réalisée par la radio publique en Suéde (Sveriges
Radio) dans Bressler & Néslund (2015).

15. Des données sont disponibles sur Internet pour calculer la densité du
lait. Nous n'avons pas de chiffre exact pour ce produit suédois spécifique.
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Avec I’arrivée de nouvelles sources de données,
de nouvelles possibilités voient le jour. La couver-
ture, une caractéristique des données massives
telles les données de transactions, est incontes-
table en termes de contexte et de portée. Ces
données sont de I’ordre des recensements, moins
d’un siécle apres I’introduction de la théorie de
I’échantillonnage aléatoire, qui visait a préserver
la représentativité par le biais d’échantillons petits
et rentables (sur la théorie de I’échantillonnage
aléatoire, voir Neyman, 1934 ; plus généralement
sur les enquétes par sondage, voir la passionnante
anthologie de Betlehem, 2009).

Les données de caisse ont quelque peu mis
en question la méthodologie traditionnelle
de production de I’'IPC, en particulier avec le
développement de nouvelles méthodes emprun-
tées a I’analyse des « big data » (par exemple
I’apprentissage automatique). De ce point de vue,
Statistics Sweden a avancé avec prudence, dans
un premier temps a petite échelle, pour préserver
la comparabilité dans le temps et avec d’autres
pays aux fins de I’harmonisation des indices
des prix a la consommation, et pour assurer la
transparence.

Dans cet article, nous nous sommes concentrés
sur I’inclusion dans I’IPC des données de caisse
pour les produits quotidiens, et particuliérement
sur la question de I’arbitrage entre la variance liée
al’item et le biais lié au fait de ne pas tenir compte
explicitement des ajustements de quantités. Une
hypothése implicite est I’absence de changement
technologique, c’est-a-dire que les développe-
ments technologiques n’ont pas d’impact direct
sur les prix des aliments et des boissons a court
terme, de sorte que 1’approche traditionnelle du
panier fixe peut étre maintenue toute ’année.
De plus, la collecte manuelle des prix demeure
le moyen le plus courant de produire I’'IPC, y
compris avec des comparaisons directes et des
ajustements quantitatifs en cas de remplacement
d’un article. Nous avons vu, pour les produits de
consommation courante, que la contribution a la
variance ou a I’écart-type d’un élément échantil-
lonné au hasard est plutét faible et aurait tendance
a diminuer avec un échantillonnage approprié.
Etant donné que les échantillons sont fondés sur
des stratégies d’échantillonnage proportionnelles
a la taille, la précision est en fait plus élevée que
ne le suggerent les résultats de cet article — bien
qu’inférieure a celle obtenue dans les approches
dynamiques couvrant des volumes de ventes plus
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importants. Cela doit étre reconnu comme un
avantage des méthodes dynamiques, mais 1’am-
pleur de I’amélioration de la précision n’est pas
certaine, notamment en raison de la dépendance
entre les produits et les détaillants. Comme le
montre I’article, les approches mécaniques sans
contrdle peuvent étre mises en question, non pas
en termes de couverture, mais parce que 1’indice
qu’elles générent peut masquer I’inflation plutot
que la montrer si les changements de quantité
sont ignoreés.

Bien que D’article ait traité du cas des produits
de consommation quotidienne, ce probléme
concerne I’IPC global, ce qui met en lumiére un
inconvénient possible de I’utilisation de données
de caisse : des détails importants comme les
ajustements quantitatifs peuvent maintenant étre
brouillés dans le déluge de données — comme si
la couverture seule était la panacée pour obtenir
des mesures précises de 1’inflation.

Cependant, cela ne doit pas conduire a ignorer ou
a nier les opportunités offertes par les données
de caisse. De nombreux développements
sont en cours dans d’autres pays, comme en
témoignent les meetings du Groupe d’Ottawa,
le plus important forum mondial sur les indices
des prix. Il convient ici de noter les avancées de
Statistics Netherlands (CBS) dans ce domaine,
dont témoignent divers rapports de recherche
publiés par I’institut néerlandais. Néanmoins,
d’un point de vue comparatif, I’utilisation de
données de caisse avec des méthodes isolées, qui
ne peuvent étre comparées mais qui modifient
significativement la méthodologie de I'IPC,
peut étre discutable. L’effort pourrait également
étre disproportionné pour obtenir une légere
augmentation de la précision globale : nous
avons vu ici que les variations de prix de produits
de nécessité quotidienne (a2 I’exclusion des
fruits et légumes) sont faibles, ce qui peut étre
comparé a d’autres sources d’erreur qui peuvent
affecter I'IPC.

Pour finir, I’arrivée des « big data » devrait nous
inviter a garder a ’esprit que la production de
statistiques exige une évaluation de la qualité du
processus dans son ensemble, et pas seulement
des données, comme le soulignent par exemple
Biemer et al. (2014) et Biemer & Lyberg (2003).
Il s’agit de penser en termes d’« erreur totale
d’enquéte » (Biemer et al., 2017). Pour les
données de caisse, et en particulier 1’échantil-
lonnage dynamique, cela implique un contréle
de qualité au niveau de la codification au sein
de la nomenclature COICOP. Sinon, les données
pourraient ne pas étre cohérentes avec le panier.
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S’assurer que les données sont cohérentes avec
la méthodologie de I’enquéte est une question de
précaution, comme le note par exemple Couper
(2013), qui souligne la nécessité d’adapter les
données au sujet plutdt que de déformer le sujet
pour 1’adapter aux données.

Alors que d’autres pays ont commencé a mettre en
ceuvre des approches développées avec les « big
data », Statistics Sweden s’est tenu pour I’instant
a la méthodologie traditionnelle de I’'TPC. Mais
d’autres étapes dans I’utilisation des données de
caisse sont probables dans un proche avenir. [
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Comparaison des indices de prix des vétements et des
chaussures a partir de données de caisse et de données
moissonnées sur le Web

Comparing Price Indices of Clothing and Footwear for Scanner Data and
Web Scraped Data

Antonio G. Chessa* et Robert Griffioen**

Résumé — Pour collecter les prix des biens de consommation, les instituts de statistique envisagent
le recours a des données moissonnées sur le Web comme une alternative possible aux données
de caisse. Les données de transaction étant rares, il est naturel de questionner la pertinence des
données du Web pour le calcul d’indices de prix. On propose ici de comparer les indices de prix
obtenus a partir de données du Web ou de données de caisse pour des vétements et chaussures
vendus par un méme magasin en ligne. Les prix constatés en caisse et moissonnés sur le Web sont
souvent égaux, bien que ceux du Web soient légérement supérieurs en moyenne. Le nombre de
produits dont les prix sont moissonnés sur le Web est trés corrélé au nombre de produits vendus.
Compte tenu du taux de renouvellement élevé des articles dans le secteur de 1’habillement, une
méthode multilatérale (celle de Geary-Khamis) a été utilisée pour calculer les indices de prix. Pour
16 catégories de produits, les indices montrent de 1égers écarts globaux entre les deux sources de
données : les indices en glissement annuel ne différent que de 0.3 point de pourcentage au niveau
de la nomenclature COICOP (vétements pour hommes et pour femmes). Reste a savoir si ces résul-
tats prometteurs pour les données moissonnées sur le Web se confirmeront pour d’autres points de
vente.

Abstract — Statistical institutes are considering web scraping of online prices of consumer goods
as a feasible alternative to scanner data. The lack of transaction data generates the question whe-
ther web scraped data are suited for price index calculation. This article investigates this question
by comparing price indices based on web scraped and scanner data for clothing and footwear
in the same webshop. Scanner data and web scraped prices are often equal, with the latter being
slightly higher on average. Numbers of web scraped product prices and products sold show remar-
kably high correlations. Given the high churn rates of clothing products, a multilateral method
(Geary-Khamis) was used to calculate price indices. For 16 product categories, the indices show
small overall differences between the two data sources, with year on year indices differing only by
0.3 percentage point at COICOP level (men's and women's clothing). It remains to be investigated
whether such promising results for web scraped data will also be found for other retailers.
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L es données de caisse sont de plus en plus
utilisées pour mesurer 1’indice des prix a la
consommation (IPC). En effet, elles sont qua-
siment idéales pour remplacer les données des
enquétes classiques, car elles contiennent des
données de transaction. Les prix et les dépenses
sont connus pour chaque article vendu, grace au
code-barres (le Global Trade Item Number, ou
GTIN, émis et géré par la société internationale
GS1). Les dépenses correspondant a chaque
article, obtenues grace aux données de caisse,
peuvent servir a établir des indices de prix pon-
dérés, ce qui leur confére un avantage consé-
quent sur les données tirées des enquétes.

En Europe, jusqu’en 2014, quatre instituts natio-
naux de statistique (INS) utilisaient les données
de caisse dans leur IPC. En janvier 2018, ils
étaient dix a le faire (voir également Leclair et al.,
ce numéro). Bien que les INS soient habilités a
développer leur propre méthode de traitement
des données de caisse et de calcul des indices
de prix pour les agrégats élémentaires, il est
néanmoins souhaitable que les méthodes utilisées
dans différents pays soient comparables pour ces
agrégats. Dans cette optique, afin d’encourager
les INS & commencer a traiter les données de
caisse, Eurostat a émis des directives et établi
une liste descriptive des pratiques actuelles
(Eurostat, 2017).

La collecte des données de caisse est un processus
potentiellement long. Différents facteurs entrent
en jeu. Par exemple, il faut identifier les personnes
a contacter chez le détaillant, chercher a savoir
si le détaillant est disposé a coopérer et le temps
qu'il peut consacrer a préparer un jeu de données
dans un format que I’institut de statistique pourra
utiliser. Dans plusieurs pays, comme par exemple
aux Pays-Bas, une loi sur la statistique peut étre
invoquée pour demander des données de caisse.
En revanche, dans les pays dépourvus d’une
telle loi, il peut étre difficile d'obtenir ce type de
données et les INS se concentrent alors sur les
données collectées en ligne (par exemple, voir
Breton et al., 2016). Le moissonnage du Web,
dans le but de collecter les prix en ligne et des
informations sur les caractéristiques des articles,
est de plus en plus utilisé depuis quelques années
(Breton et al., 2016 ; Cavallo, 2016 ; Griffioen
& ten Bosch, 2016) et offre de nouvelles perspec-
tives pour la statistique publique. Comme avec
les données de caisse, la taille des échantillons
peut étre considérablement augmentée, et la
collecte et le traitement des données peuvent étre
largement automatisés. La collecte automatisée
de données en ligne permet également de réduire
la charge administrative liée a la collecte de prix,

non seulement pour les INS mais aussi pour les
détaillants. Pour cette raison, le remplacement
des enquétes par sondage par une collecte auto-
matisée de données de prix en ligne représente
une opportunité pour les instituts de statistique
— mais aussi un défi de taille.

Compte tenu de la popularité grandissante du
moissonnage du Web, il est important d’envi-
sager les fonctionnalités et les limitations de
I’utilisation des prix en ligne pour le calcul des
indices de prix. Le moissonnage du Web ne
permet de collecter que les prix en ligne, car les
dépenses relatives aux articles proposés sur un
site Web ne sont évidemment pas disponibles
en ligne. Certes, c’est également le cas pour la
collecte de prix classique. Toutefois, maintenant
que les données de caisse sont disponibles, on
sait quantifier I’effet d’informations présentes ou
manquantes sur un indice de prix. Par exemple,
les indices de prix peuvent largement différer
selon que I’on utilise des poids basés sur les
dépenses ou des poids égaux pour les produits
dans une formule d’indice (Chessa et al., 2017)".

De telles différences débouchent sur une question
importante : le nombre de prix de produits mois-
sonnés sur le Web est-il bien corrélé au nombre
de ventes dans les données de caisse ? Si la
réponse est oui, les indices de prix exclusivement
basés sur les quantités et les prix moissonnés sur
le Web sont susceptibles de fournir une bonne
approximation des indices de prix basés sur les
données de caisse. Bien sir, le résultat dépend de
plusieurs facteurs, comme la politique pratiquée
par les magasins en ligne, la conception de leur
site Web (par exemple, quels produits sont mis
en avant et apparaissent le plus souvent sur un
site) et la stratégie de moissonnage (le site entier
est-il moissonné, et si oui a quelle fréquence
et a quel moment ?). Certes, une comparaison
entre des indices de prix basés sur des données
de caisse ou basés sur des données moissonnées
n’est raisonnable que si les mémes métadonnées
relatives aux articles peuvent étre utilisées dans
le calcul des indices concernés.

1. Nous utilisons le mot « produit » en tant que concept générique et
le mot « article » en référence au GTIN. Un produit est équivalent a un
article lorsque les GTIN affichent un taux de renouvellement peu élevé,
c'est-a-dire lorsque les assortiments restent stables au fil du temps. Si
les assortiments ne sont pas stables, par exemple lorsque les GTIN sont
de courte durée en raison de relances, les GTIN doivent étre reliés et
classés en différents groupes. Les GTIN de chaque groupe ont les mémes
caractéristiques d'article. Nous appelons ces groupes des « produits ». La
fagon dont les caractéristiques sont sélectionnées, ainsi que le fait pour
les GTIN d’étre considérés comme des produits ou non, sont des ques-
tions complexes qui mériteraient une étude séparée.
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Le Centraal Bureau voor de Statistieck (CBS)
regoit des données de caisse de la part d’un grand
magasin en ligne néerlandais depuis plusieurs
années. En octobre 2012, CBS a commencé a
moissonner des prix en ligne et des métadonnées
du méme magasin. Disposer de données de caisse
et de données du Web fournit donc une excellente
opportunité de comparer les prix des produits,
les quantités et les indices de prix entre ces deux
sources de données. Les indices de prix calculés
avec des données de caisse peuvent servir de
référence pour évaluer 1’exactitude des indices
de prix calculés avec des données moissonnées.
Cet article vise a comparer les indices de prix
basés sur ces deux sources de données.

La suite s’articule comme suit. La prochaine section
décrit brievement les informations contenues dans
les données de caisse et les données moissonnées
sur le Web du magasin en ligne néerlandais. Dans la
section suivante, nous décrivons la méthode appli-
quée aux données de caisse et aux données du Web,
que nous appelons la « méthode Q-U » de I’anglais
Quality-adjusted Unit value, ¢’ est-a-dire la valeur
unitaire ajustée en fonction de la qualité. Les
indices de prix calculés sur la base des deux sources
de données sont ensuite comparés au niveau de la
catégorie et de la nomenclature COICOP2. Nous
présentons enfin les principales conclusions de
cette étude, ainsi que quelques suggestions
de recherches complémentaires.

Données de caisse et données
moissonnées pour un magasin en
ligne néerlandais

Durant les premiéres années du programme de
développement du moissonnage de données du
Web, qui a débuté il y a plus de cinq ans, CBS s’est
concentré sur les vétements et les chaussures, dans
le but de moins utiliser les enquétes classiques
pour ces catégories de produits au sein de son IPC.
En conséquence, la comparaison des prix, des
quantités et des indices de prix entre les données
moissonnées et les données de caisse portera prin-
cipalement sur les vétements et les chaussures. Les
résultats d’une analyse statistique des quantités et
des prix des produits sont également présentés.

Données de caisse

CBS recoit des données de caisse d’un grand
magasin en ligne néerlandais depuis janvier 2011.
Le détaillant spécifie et envoie les données une
fois par semaine, et cet accord a également été

ECONOMIE ET STATISTIQUE / ECONOMICS AND STATISTICS N° 509, 2019

conclu avec d’autres détaillants. Les données de
caisse couvrent les transactions effectuées sur la
totalité de I’assortiment du magasin. L’assortiment
est extrémement varié : hormis des vétements et
des chaussures, le magasin vend des appareils
électroniques, des articles de maison et de jardin,
des produits destinés aux loisirs, etc.

Pour chaque article (GTIN), les jeux de données de
caisse contiennent les informations suivantes, qui
sont communiquées en tant que champs distincts :

- année et semaine des ventes (informations
groupées en un seul champ) ;

- GTIN;

- numéro de D’article (code a 6 chiffres spéci-
fique au détaillant pour chaque article);

- chaine de texte contenant une (courte) descrip-
tion de ’article ;

- groupe dans lequel I’article est classé par le
détaillant ;

- numéro du groupe ;

- nombre d’articles vendus ;

- chiffre d’affaires (dépenses) ;

- nombre d’articles retournés ;

- chiffre d’affaires des articles retournés ;

- TVA.

Depuis la fin 2013, le nombre d’articles retournés
et le chiffre d’affaires correspondant sont égale-
ment inclus dans les données par le détaillant,
et sont communiqués chaque semaine depuis
mars 2014. La valeur des articles retournés est
déduite des champs « nombre d’articles vendus »
et «chiffre d’affaires », de sorte que cette
somme est une valeur nette. Pour cette raison,
les champs «nombre d’articles vendus » et
« chiffre d’affaires » peuvent présenter des valeurs
négatives si le nombre d’articles retournés et le
chiffre d’affaires correspondant sont supérieurs
au nombre d’articles initialement vendus et au
chiffre d’affaires correspondant.

Données moissonnées sur le Web

Certains types de produits, comme [’habillement,
peuvent présenter un taux de renouvellement

2. Cela correspond aux catégories « Vétements pour hommes » et
« Vétements pour femmes » de la nomenclature COICOP.
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¢levé. Les nouveaux articles doivent étre reliés
aux articles sortants de qualité identique ou simi-
laire, afin que les variations de prix « cachées »
soient prises en compte lors du calcul des
indices de prix. Ce remplacement d’article prend
également le nom de « relance ». Les articles
peuvent étre reliés en fonction de caractéristiques
communes. Pour cette raison, il est important que
les jeux de données de caisse contiennent des
informations sur ces caractéristiques.

Toutefois, les instituts de statistique dépendent de
ce que les détaillants peuvent leur communiquer,
de sorte que les métadonnées incluses dans les
données de caisse peuvent ne pas suffire a relier
les articles. Malheureusement, c’est le cas pour
les données de caisse du magasin en ligne traité
dans cet article (voir plus bas dans cette section).
Les instituts de statistique peuvent contacter les
détaillants pour leur demander de plus amples
informations. Le moissonnage du Web est une
alternative intéressante pour compléter les infor-
mations relatives aux articles présentes dans les
données de caisse.

L’outil de moissonnage du Web élaboré pour
le magasin en ligne néerlandais collecte des
données chaque jour depuis son lancement le
6 octobre 2012. Les informations suivantes sont
collectées pour chaque article :

- année, mois et jour durant laquelle/lequel les
données ont été moissonnées (un seul champ) ;

numéro d’article spécifique au détaillant ;

description de I’article ;

nom de la marque ;

- trois niveaux de classification de I’article ;

prix de I’article ;
- prix habituel de I’article.

La description de I’article collectée sur le Web
contient plus d’informations que celle fournie
dans les données de caisse (dans celles-ci, la
description de I’article est souvent, par exemple,
« Pantalons pour hommes »). Par ailleurs, les
chaines de texte moissonnées contiennent le nom
de la marque et le contenu du lot (par exemple le
nombre d’articles uniques dans un lot compre-
nant plusieurs articles), et la taille, le tissu et le
style sont précisés pour certains vétements. Le
nom de la marque est également indiqué dans un
champ distinct.

Sur le site Web, on peut aller au niveau de I’ar-
ticle a partir du menu principal, en suivant deux
menus secondaires, de sorte que les articles sont
classés en fonction de trois niveaux de groupe.
Comme mentionné plus haut, I’assortiment du
magasin en ligne est assez varié. Le moisson-
nage vise en priorité a collecter des informations
sur les vétements et les chaussures. Les trois
niveaux de classification de I’article s’appliquant
aux vétements et aux chaussures se résument
comme suit :

- le niveau supérieur (menu principal) divise les
vétements et les chaussures en cinq groupes, a
savoir « Vétements pour hommes », « Vétements
pour femmes», « VEtements pour enfants »,
« Haut de gamme » et « En promotion ». Dans
cet article, nous appelons ce niveau supérieur le
« groupe principal » ;

- le niveau intermédiaire est appelé « catégo-
rie ». L’outil de moissonnage a collecté des
informations relatives a 145 catégories durant la
période couverte par cette étude (c’est-a-dire de
mars 2014 a décembre 2016) ;

- le niveau le plus détaillé est appelé « type », et
contient 1 131 groupes.

Les groupes principaux « Haut de gamme » et
« En promotion » peuvent contenir des articles
dont le prix est réduit. En conséquence, un article
peut étre atteint a partir du groupe principal
« En promotion » ou a partir de 1’'un des trois
groupes principaux « Vétements pour hommes »,
« Vétements pour femmes » ou « Vétements pour
enfants ». L’outil de moissonnage « navigue »
parmi ces cinq groupes principaux, de sorte que
chaque article peut étre moissonné plus d’une
fois par jour. Les articles moissonnés plus d’une
fois sont comptabilisés a chaque fois.

Il va de soi que le groupe « En promotion » ne
contient pas seulement des vétements et des chaus-
sures mais aussi d’autres articles en promotion.
Pour cette raison, I’outil de moissonnage collecte
¢également les informations susmentionnées pour
les appareils électroniques, les articles de maison
et de jardin, les produits de beauté et de soin, etc.
Les données moissonnées contiennent deux prix
pour les articles en promotion : le prix réduit
de I’article et son prix habituel. Le prix habituel
d’un article en promotion est collecté en méme
temps que le prix réduit ; il correspond au prix en
vigueur juste avant la période de promotion. Pour
nos calculs d’indices, nous utilisons bien siir les
prix réduits — et non pas les prix habituels — pour
les articles en promotion.
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Analyse statistique des données de caisse
et du Web

Dans cette sous-section, nous analysons plusieurs
aspects des données de caisse et des données
moissonnées ayant un impact direct sur le
calcul des indices de prix. Notre priorité est de
comparer les prix calculés a partir de ces deux
sources. Les quantités vendues servent a calculer
la valeur unitaire des produits et, associées aux
prix, permettent d’établir le poids des produits.
Dans ce contexte, il convient donc également de se
demander comment les quantités vendues peuvent
étre comparées aux nombres de prix de produits
moissonnés sur le Web.

Propriétés des deux jeux de données

Avant d’utiliser de grands jeux de données numé-
riques dans I’IPC ou a des fins de recherche, une
premiére étape clé consiste a effectuer plusieurs
vérifications. Les articles sur la qualité des données
publiés par Daas & van Nederpelt (2010) et Daas
& Ossen (2010) proposent plusieurs « dimensions
de qualité » pouvant servir a vérifier les données.
Nous résumons ci-dessous nos conclusions sur
certaines des dimensions que nous avons analy-
sées dans le cadre des données de caisse et des
données du Web.

- Exhaustivité : les variables (c’est-a-dire les
colonnes ou les champs) des deux jeux de
données présentent un degré d’exhaustivité élevé.
Tous les enregistrements des données de caisse
sont consignés, a 1’exception du code GTIN
qui présente un pourcentage élevé de valeurs
manquantes (46.4 %). La raison de ce grand
nombre de valeurs manquantes est inconnue,
mais pourrait étre liée au fait que le détaillant a
ses propres codes produit, qui sont disponibles
pour chaque enregistrement. Une description du
produit est également disponible pour chaque
enregistrement. Les données moissonnées
sur le Web présentent, elles aussi, un degré
d’exhaustivité élevé. Le prix et la description du
produit manquent dans 21 enregistrements, ce qui
est négligeable sur un total de plusieurs millions
d’enregistrements.

- Stabilité : la stabilité est un autre facteur essentiel
devantétre vérifiéavantd’utiliserunjeude données
a des fins de production statistique réguliére. La
production de I'IPC est entravée si, au cours d’un
mois donné, le nombre total d’enregistrements
semble largement inférieur a la normale. Ni les
données de caisse ni les données moissonnées ne
reflétent les augmentations ou diminutions rapides
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du nombre total d’enregistrements mensuels.
Le nombre d’enregistrements augmente au fil
du temps, ce qui s’explique par I’accroissement
de I’assortiment.

- Niveau de détail : le volume de métadonnées
incluses dans les données de caisse du magasin
en ligne est limité ; ainsi, a titre indicatif 25 %
des descriptions d’articles ne contiennent qu’un
seul mot et 62 % ne comprennent pas plus de
deux mots.

L’outil de moissonnage a collecté des informations
relatives a 385 833 articles entre mars 2014 et
décembre 2016. Ce chiffre est proche de celui de
407 253 articles vendus indiqué dans les données
de caisse, bien que ces derniéres couvrent la totalité
de I’assortiment (contrairement aux données mois-
sonnées sur le Web). Le grand nombre d’articles
moissonnés découle, d’une part, du fait que I’outil
de moissonnage collecte également des infor-
mations sur des articles ne faisant pas partie du
secteur de I’habillement dans les groupes « Haut
de gamme » et « En promotion » et, d’autre part,
du fait que le site Web peut également comporter
des articles non vendus.

En combinant le nom de la marque avec les
trois niveaux de classification de ’article afin de
regrouper ou relier les articles, les 385 833 articles
moissonnés sur le Web se retrouvent divisés en
59 588 groupes d’articles. Le rapport nombre
d’articles/groupes d’articles est donc assez faible.
11 est beaucoup plus faible qu'avec les données de
caisse (1 635 groupes pour 407 253 articles), ce qui
indique le plus grand niveau de détail des méta-
données collectées par I’outil de moissonnage.
Cela favorise I’homogénéité des produits lorsque
les caractéristiques du produit sont utilisées pour
définir le produit.

- Respect des délais : CBS regoit des données
de caisse une fois par semaine, habituellement
dans les délais impartis, de tous les détaillants.
L’outil de moissonnage du Web collecte des
données une fois par jour, au cours de la nuit
afin de pas occasionner de géne durant les heures
de pointe sur le site du magasin. Les données
sont disponibles des qu’elles ont été collectées.
Toutefois, dans certaines circonstances, les délais
peuvent ne pas étre respectés, par exemple,
si un site Web est indisponible ou a changé. A
notre connaissance, les sites Web sont rarement
indisponibles. En revanche, les changements
de site sont plus fréquents, et c’est pourquoi
nous avons créé une équipe « DevOps » dédiée
au développement et aux opérations, afin
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d’adapter I’outil de moissonnage et d’assurer son
fonctionnement continu (pour plus de détails sur
sa mise en ceuvre a CBS, voir Griffioen et al.,
2016).

Comparaisons de prix

Il convient de noter que les données de caisse,
d’une part, permettent de calculer les prix des
transactions (c’est-a-dire les prix réellement payés
par les consommateurs) et, d’autre part, peuvent
avoir des composantes différentes, comme par
exemple des réductions spéciales pour les titulaires
de cartes ou de bons de réduction. Cela n’est pas
le cas pour les prix moissonnés sur le Web, qui
ne sont pas les prix des transactions mais les prix
offerts par le détaillant sur son site Web.

Le prix d’un ensemble de transactions différentes
sur un méme article, ou sur des articles de méme
qualité, peut étre calculé en tant que valeur
unitaire : il s’agit du ratio des dépenses totales
divisées par la somme des quantités vendues
(ILO et al., 2004, p. xxii). Ce calcul est habi-
tuellement trés simple, mais des complications
peuvent néanmoins survenir si les consomma-
teurs retournent fréquemment certains articles.
Le magasin en ligne propose une politique de
retour favorable a ses clients, leur permettant de
renvoyer leurs articles gratuitement dans un délai
de 14 jours a compter de la livraison.

Les quantités retournées et les dépenses correspon-
dantes sont déduites des quantités vendues et des
dépenses durant la semaine pendant laquelle les
articles sont retournés et traités par un détaillant.
Les quantités vendues et les dépenses repré-
sentent donc une valeur nette dans les données
de caisse. La semaine durant laquelle le retour est
traité peut étre différente de celle durant laquelle
I’article a été acheté. Cela a deux conséquences
importantes : premiérement, les dépenses et
les quantités nettes peuvent &étre négatives ;
deuxiémement, la valeur unitaire tirée des deux
valeurs nettes différe du prix initialement pay¢ si
le prix d’achat de I’article est différent du prix en
vigueur pendant la semaine durant laquelle I’article
est retourné. En outre, les consommateurs tendent
a acheter plus d’un article lorsqu’il est en promo-
tion. Pour cette raison, les premiéres semaines
suivant une promotion doivent faire 1’objet d’une
attention particuliére lors de la comparaison des
prix basés sur les données de caisse avec ceux
basés sur les données moissonnées sur le Web.

Lors de toute demande de données de caisse,
CBS demande des informations distinctes sur les
quantités retournées et sur les dépenses correspon-
dantes. Les données de caisse du grand magasin
en ligne néerlandais contiennent ces informations
depuis la 12¢ semaine de 1’année 2014. Nous
pouvons donc quantifier I’'impact des retours
d’articles sur les dépenses nettes, les quantités
vendues et les valeurs unitaires.

Figure |

Prix hebdomadaires basés sur des données de caisse et prix quotidiens basés sur des données du Web

pour un méme article (« jeans pour hommes ») en 2015

A - Prix de I'article basé sur des données de caisse
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B - Prix de I'article basé sur des données moissonnées sur le Web
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Note : deux calculs de prix sont indiqués pour les données de caisse : avec les articles retournés (c'est-a-dire sur la base des valeurs nettes) et
sans ces articles retournés. Les prix sont exprimés en euros. L'axe horizontal indique le numéro de la semaine (données de caisse) et le jour
(données moissonnées sur le Web).

Source : données de caisse pour les prix de vétements (gauche) et prix moissonnés sur le Web (droite).
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La figure I montre les prix basés sur les données
de caisse et ceux basés sur les données du Web
pour un méme article durant une année enticre.
Les prix tirés des données de caisse (figure I-A)
incluent les retours d’articles, c’est-a-dire que
les quantités et les dépenses liées aux articles
retournés sont déduites du chiffre d’affaires des
semaines durant lesquelles les articles ont été
retournés afin de parvenir a la valeur nette. Les
prix ont été calculés uniquement si les quantités et
les dépenses nettes sont supérieures a zéro. Trois
pics importants apparaissent. Chacun de ces pics
fait suite & une semaine durant laquelle les prix
ont baissé. Les valeurs unitaires calculées a partir
des quantités et des dépenses nettes produisent
des prix supérieurs aux prix en vigueur pendant
la semaine durant laquelle les articles ont été
retournés. Les pics de prix surviennent lorsque
les quantités d’articles retournés sont proches
des quantités vendues pendant la semaine durant
laquelle les articles sont retournés.

En soustrayant ces valeurs, on peut calculer
le «vrai» prix initial de la transaction (ligne
continue sur le graphique de la figure I-A). Cela
montre combien il est important de demander des
informations séparées sur les dépenses et sur les
quantités d’articles retournés. Les prix corrigés
sont beaucoup plus proches des prix moissonnés
sur le Web indiqués figure I-B. Les prix mois-
sonnés sont plus élevés, en moyenne, durant
les premiéres semaines (c’est-a-dire jusqu’a la
19° semaine ou la 109° journée sur la figure I-B).
Larticle s’est vendu pour la premiére fois durant

la 8° semaine de 2015. Il semblerait qu’il ait été
inclus dans I’assortiment a un prix élevé, mais
la ligne continue du graphique I-A suggére que
les consommateurs 1’ont acheté principalement
lorsqu’il était en promotion. Aprés la période
initiale, les écarts entre les prix dans les deux jeux
de données se réduisent.

Compte tenu de I’'impact que les articles retournés
peuvent avoir sur les quantités et les dépenses
nettes, nous avons décidé d’exclure les articles
retournés des quantités et des dépenses pour la
comparaison avec les prix et les quantités mois-
sonnés sur le Web. Nous avons calculé deux
statistiques de base : d’une part, le rapport entre
les prix moissonnés sur le Web et les prix basés sur
les données de caisse et, d’autre part, la corrélation
entre le nombre de produits vendus et le nombre
de prix de produits moissonnés sur le Web au fil
du temps. Nous calculons la corrélation car il est
difficile de faire une comparaison bijective entre
les nombres de produits vendus et les nombres de
prix des produits moissonnés sur le Web.

Les histogrammes représentant ces rapports
sont indiqués a la figure II pour les catégories
combinées de vétements « Pantalons et jeans » et
« Chaussures » pour femmes. Nous avons combiné
dans le méme groupe les articles ayant la méme
marque et le type de classification de I’article le
plus détaillé. Nous avons fait le méme choix pour
le calcul de I’indice de prix (infra). Les articles des
groupes principaux « Haut de gamme » et « En
promotion » ont également été inclus afin de tenir

Figure Il

Distribution des fréquences des rapports entre les prix de produits moissonnés sur le Web et les valeurs
unitaires pour les données de caisse, pour deux catégories de produits

A - Pantalons et jeans pour femmes
50
45
40
35
30
25
20
15
10

0.04
0.16
0.28
0.40
0.52
0.64
0.76
0.88
1.00
1.12
1.24
1.36
1.48
1.60
1.72
1.84
1.96

B - Chaussures pour femmes
50
45
40
35
30
25
20
15
10

0.04
0.16
0.28
0.40
0.52
0.64
0.76
0.88
1.00
1.12
1.24
1.36
1.48
1.60
1.72
1.84
1.96

Note : pour chaque graphique, la somme des fréquences est égale a 100 %. Les rapports de prix des axes horizontaux sont centrés sur les valeurs

de classe, avec une amplitude de classe de 0.04.

Source : données de caisse et données moissonnées sur le Web pour des vétements et des chaussures.
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compte des prix réduits. Un groupe [marquextype]
peut étre, par exemple « Shorts en jean » de la
marque X. Toute combinaison [marquextype] est
appelée « produit » dans cet article.

Les graphiques de la figure II montrent les
rapports de prix combinés de tous les produits
au cours de chaque mois. Ils présentent des pics
élevés aux alentours de 1 (prix égaux) et sont tous
les deux orientés vers des rapports supérieurs a
1. Les prix moissonnés sur le Web tendent a &tre
plus élevés, en moyenne, que les prix des transac-
tions. Nous avons déja constaté la méme chose
pour les prix d’un méme article (cf. figure I).
Le plus faible niveau des prix tirés des données
de caisse peut s’expliquer par la réorientation
des ventes vers des articles moins chers, par
exemple lorsque ces articles sont en promotion
(« effet quantité »).

Comparaisons de quantités

Nous avons calculé la corrélation entre le
nombre de produits vendus et le nombre de
prix de produits moissonnés sur le Web. Pour
chaque produit, nous avons calculé la corréla-
tion entre les couples de nombres vendus et de
nombres de prix moissonnés pour tous les mois
de la série. Les deux graphiques montrent des
corrélations trés élevées, et les fréquences les
plus importantes s’observent pour les classes
ou la corrélation est la plus élevée (figure III).
Ces tendances n’auraient pas été observées

si les nombres moissonnés sur le Web étaient
indépendants des nombres de produits vendus,
ce qui engendrerait des distributions centrées sur
une corrélation nulle. Les 1égéres hausses consta-
tées dans la classe ou la corrélation est la plus
faible s’expliquent dans une large mesure par
des produits dont les prix ne sont observés que
pendant deux mois. Si I’on exclut ces produits
des calculs, ces hausses disparaissent.

Les fréquences auxquelles les articles peuvent
étre trouvés dans différents menus d’un site Web
au fil du temps semblent correspondre assez bien
aux quantités vendues. Cela découle de la poli-
tique du détaillant, qui consiste a promouvoir
les articles les plus vendus du site. Les autres
catégories de produits montrent des résultats
semblables, tant en termes de prix que de quan-
tités, ce qui crée des conditions favorables pour
comparer les indices de prix basés sur les deux
jeux de données. Il est donc important d’étre
en contact avec le détaillant afin d’obtenir des
informations sur sa stratégie d’organisation de
son site Web.

Dynamique de [’assortiment

Les vétements et les chaussures se caractérisent
habituellement par un taux de renouvellement
¢élevé. Nous avons analysé la dynamique des assor-
timents de différentes catégories de produits pour
les données de caisse et les données moissonnées
sur le Web. Cette dynamique a été quantifiée en

Figure Il

Distribution des fréquences des corrélations entre le nombre de prix de produits moissonnés sur le Web et

le nombre de produits vendus
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Note : pour chaque graphique, la somme des fréquences est égale a 100 %. Les corrélations des axes horizontaux sont centrées sur les valeurs

de classe, avec une amplitude de classe de 0.1.

Source : données de caisse et données moissonnées sur le Web pour des vétements et des chaussures.
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introduisant trois mesures : (i) la part des produits
vendus ou disponibles durant de longues périodes,
c’est-a-dire « le flux », (ii) la part des produits
ajoutés a un assortiment durant une année donnée,
c’est-a-dire « les flux entrants », et (iii) la part
des produits retirés d’un assortiment, c’est-a-dire
« les flux sortants ». Nous avons calculé ces trois
statistiques de flux en bilatéral, c’est-a-dire pour
des groupes de deux mois. Le premier mois,
choisi comme mois de référence, est resté fixe.
Les produits vendus ou disponibles durant le mois
de référence et durant le deuxiéme mois (mois
en cours) sont comptabilisés dans le flux, les
produits non vendus/disponibles le mois de base
mais vendus/disponibles seulement durant le mois
en cours sont comptabilisés dans les flux entrants
et les produits disponibles le mois de référence
mais non disponibles durant le mois en cours sont
comptabilisés dans les flux sortants®.

Les trois statistiques sont calculées pour
chaque mois de la période allant de mars 2014
a décembre 2016, en utilisant respectivement
les mois de mars 2014, décembre 2014 et
décembre 2015 comme mois de référence.
Les statistiques résultent de comptages au
niveau du produit, ¢’est-a-dire pour les groupes
[marquextype]. La figure IV montre les trois
statistiques de flux pour les « pantalons et jeans »
pour hommes.

Le taux du flux est, par définition, égal & 100 %
pour les mois de référence. La baisse rapide du
taux du flux et la hausse, ainsi que le niveau

élevé, des flux entrants indiquent un assortiment
trés dynamique. Les deux graphiques montrent
clairement qu’il y a trés peu de différence entre
les statistiques de flux basées sur les données de
caisse et sur les données du Web. Cela signifie que
les articles qui ne se vendent plus sont rapidement
retirés du site Web. On note également que la
forte dynamique s’observe au niveau du produit,
c’est-a-dire a un niveau moins détaillé que celui
de I’article/du GTIN, ce qui joue un réle important
dans le choix de la méthode d’indice.

La méthode Q-U

Le secteur de I’habillement est notoirement
complexe en termes de calcul des indices de prix,
car les catégories de produits peuvent présenter des
taux de renouvellement élevés. Les méthodes d’in-
dice bilatérales peuvent étre problématiques : les
méthodes bilatérales directes n’incluent pas les
nouveaux produits dans le calcul de I’indice au
cours d’une année donnée, mais seulement lors du
mois de base suivant, tandis que les méthodes des
indices chainés mensuellement peuvent souffrir
du biais de dérive en chaine. L’étude comparative
de Chessa et al. (2017) montre que les indices
bilatéraux pondérés peuvent varier de manicre
significative par rapport aux indices transitifs, ce

3. Des mesures bilatérales ont été choisies afin de faciliter les calculs. Il
est bien sir possible de rallonger la période a un plus grand nombre de
mois, mais dans ce cas il est plus difficile de caractériser la dynamique.
Pour des informations plus détaillées, voir Willenborg (2017).

Figure IV

Dynamique du flux avec les données de caisse et les données moissonnées sur le Web pour les pantalons

et jeans pour hommes, par année
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Note : les trois mesures du flux sont exprimées en pourcentage et atteignent 100 % chaque mois.
Source : données de caisse et données moissonnées sur le Web pour des vétements.
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qui est contraire a la condition que les méthodes
des indices de prix doivent respecter pour éviter
la dérive en chaine.

Contrairement aux méthodes bilatérales, qui
utilisent des informations de deux périodes afin
de calculer I’indice, les méthodes multilatérales
utilisent des informations de plusieurs périodes.
L’un des avantages des méthodes multilatérales
sur les méthodes bilatérales est que des indices
transitifs ne contenant aucun biais de chainage
peuvent étre calculés selon différents poids pour
différents produits, et peuvent méme varier d’un
mois a I’autre. Toutefois, certaines méthodes (dont
celle dite GEKS, pour Gini-Eltet6-Kdves-Szulc)
sont sensibles aux biais baissiers pour des assor-
timents dynamiques dont les produits sortent des
prix de liquidation (Chessa et al., 2017). Ces
situations ne sont pas rares dans le secteur de
I’habillement (Chessa, 2016a). Pour cette raison,
nous avons choisi une méthode qui ne souffre
pas des problémes susmentionnés, a savoir la
«méthode Q-U » (de I’anglais Quality-adjusted
Unit value, c’est-a-dire la valeur unitaire ajustée
en fonction de la qualité), pour les données de
caisse et les données moissonnées du magasin en
ligne. Cette méthode a été introduite dans I'IPC
néerlandais en janvier 2016 (Chessa, 2016a).
Quand on I’utilise pour des comparaisons de prix
entre différents pays, elle est appelée « méthode
Geary-Khamis » (GK) et représente alors un
cas particulier au sein de la classe globale des
méthodes Q-U. Pour cette raison, nous préférons
le second terme, ou aussi « Q-U-GK ».

Formule d’indice

Chessa et al. (2017) comparent les méthodes
d’indice bilatérales et multilatérales pondérées et
non pondérées sur les jeux de données de caisse
de quatre catégories de produits d’un grand
magasin néerlandais autre que celui traité dans
cet article. Les poids utilisés dans les formules
d’indice peuvent engendrer des résultats large-
ment différents de ceux des méthodes basées sur
I’équipondération. Cela étant, les poids utilisés
dans les méthodes bilatérales peuvent eux aussi
étre problématiques, notamment lorsqu’ils sont
utilisés pour calculer les indices chainés mensuel-
lement. Ces indices peuvent engendrer un biais de
chailnage important, qui découle directement du
caractere intransitif des indices bilatéraux chainés
mensuellement.

Les indices bilatéraux directs ne tiennent pas
compte des nouveaux produits en temps voulu,
ces derniers n’étant inclus que lors du mois de

base suivant, sauf'si les prix sont imputés pour les
mois précédant le mois durant lequel le produit
est ajouté a I’assortiment. Une comparaison faite
dans le secteur de 1’habillement montre que la
contribution des nouveaux produits & un indice
peut étre considérable (Chessa et al., 2017). Les
méthodes multilatérales ne souffrent d’aucun biais
de chainage, ce qui permet d’inclure les nouveaux
produits en temps voulu et évite d’avoir & imputer
les prix.

La dynamique de I’assortiment justifie également
de choisir une méthode multilatérale pour les
données de caisse et les données moissonnées du
magasin en ligne néerlandais. Les écarts constatés
dans Chessa et al. (2017) entre les indices de prix
basés sur différentes méthodes multilatérales ne
sont pas grands, mais peuvent avoir une impor-
tance significative. La méthode GEKS, ainsi
que la méthode CCDI récemment proposée par
Diewert & Fox (2017), sont sensibles aux prix de
liquidation des articles sortants, ce qui engendre
des biais baissiers (Chessa et al., 2017). D’autres
méthodes, comme la méthode Q-U et I’indicatrice
temps/produit, n’ont pas ce désavantage.

La méthode Q-U a été introduite au sein de 'IPC
néerlandais en janvier 2016, et sa premiére appli-
cation a I’indice concernait alors les téléphones
portables. Depuis janvier 2017, elle est également
appliquée aux données de caisse du grand magasin
néerlandais susmentionné. La méthode Q-U peut
étre considérée comme une famille de méthodes,
incluant également certaines méthodes bilatérales
bien connues comme les indices de Laspeyres,
Paasche et Fisher (voir également Auer, 2014).
Mais son but premier consiste a établir des indices
transitifs multilatéraux. De fait, la méthode élargit
le concept de valeur unitaire a des ensembles
de biens hétérogenes. Il faut ainsi tenir compte
des différences de qualité qui existent entre les
produits, raison pour laquelle nous parlons de
« valeur unitaire ajustée en fonction de la qualité ».
D’autres auteurs, par exemple Auer (2014), parlent
de « valeur unitaire généralisée ».

Pour bien expliquer le concept qui étaye la
méthode Q-U, introduisons quelques notations.
Soit G, et G, des ensembles de produits apparte-
nant a une catégorie de produit G, pour un mois
de base 0 et un mois en cours ¢. Les ensembles de
produits de O et de ¢ peuvent étre différents. Soit
P, €tq;, les prix et les quantités vendues du produit
i € G, respectivement, au cours du mois £. Nous
voulons identifier des facteurs d’échelle, disons
v, transformant les prix de différents produits au
cours du mois ¢ en « prix ajustés en fonction de
la qualité€ » p,, / v,. Cette transformation implique
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de convertir les quantités vendues g, pour chaque
produit en quantités v, g, A Pexpression (3)
ci-dessous, les v, des produits correspondent aux
prix déflatés moyens sur un intervalle de temps
donné. Les v, pourraient étre interprétés comme
des « prix de reférence » et les v, g, comme des
quantités évaluées aux prix de référence des
produits.

La transformation des prix et des quantités nous
permet de définir et de calculer une « valeur
unitaire ajustée en fonction de la qualité » p, pour
un ensemble de produits G, au cours du mois ¢ :

- zie(}, (p;,, / v[)(v[q,-,,) Z,-Eqpf,t%,,
P = = (1)
Zie(;lviqi,r zie(;’viqi,t

A noter que Zc;l’i,zqf,r, la dépense totale, n’est pas

affectée par la transformation.

L’expression (1) peut servir a définir un indice de
prix en divisant les valeurs unitaires ajustées en
fonction de la qualité en deux mois :

P :E _ zie(;lpi,tqi,t /ZieGopi,Oqi,O @)

t ~
Py Zie Vi / Zie 6,Yibi0

Le numérateur a droite de I’expression (2) est un
indice mesurant 1’évolution du chiffre d’affaires
ou des dépenses entre deux mois. Le dénominateur
est un indice de quantité pondéré. L’ expression (2)
montre clairement pourquoi 1’indice de prix est
transitif : 1’indice de chiffre d’affaires comme
I’indice de quantité pondéré sont transitifs.

Les poids v, sont définis comme suit sur un inter-

valle de temps donné [0,77] :

Loq b
Vi — i,z i,z (3)
; 210%,.: ]32

L’expression (3) revient a dire que les v, sont
également des valeurs unitaires. Pour chaque
produit, les dépenses sont additionnées sur la
période concernée [0,7] puis divisées par les
quantités vendues pour le produit durant ce méme
intervalle de temps. Afin d’exclure les variations
de prix des v, et de I’indice de quantité pondéré,
les prix en vigueur pour les produits durant des
mois différents sont déflatés par 1’indice de prix
de la catégorie de produit concernée. Les v, sont
également appelés « prix de référence » (ou « prix
internationaux » dans un contexte géographique).
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L’expression (3) représente le choix effectué sur
ces prix dans la méthode Geary-Khamis (GK).

Les prix déflatés moyens d’une période donnée
sont donc utilisés pour calculer les quantités
transformées v,q,,. Les prix des produits en
vigueur durant tous les mois d’un intervalle de
temps donné [0,7] sont utilisés, comme cela est
d’usage, ainsi que dans d’autres méthodes multila-
térales. Toutefois, il pourrait étre utile d’envisager
certaines améliorations pour I’expression (3) : par
exemple, les prix réduits pourraient étre exclus des
v, afin que les valeurs obtenues représentent mieux
la qualité. Cela pourrait faire I’objet de recherches
ultérieures.

Le choix des prix pour définir les v, est courant
dans la théorie de I’indice. La méthode Q-U peut
étre considérée comme une famille de méthodes
d’indice, dans la mesure ou différents choix
effectués pour les v, donnent lieu a des formules
d’indice différentes. Afin de produire plusieurs
exemples a titre d’illustration, nous examinons tout
simplement I’ensemble de produits vendus durant
les deux mois, a savoir G, N G.. Si nous définis-
sons Vv, = p,, pour chaque produit ie G,NG,
alors I’expression (2) devient un indice de prix de
Paasche. Sinous définissons v, = p, , pour chaque
produit 7, alors la formule (2) devient un indice de
prix de Laspeyres. Si les v, sont égaux pour tous les
produits, alors (2) se simplifie et devient un indice
de valeur unitaire. C’est précisément ce a quoi
nous pourrions nous attendre pour des produits
de méme qualité, puisque leurs quantités vendues
peuvent étre additionnées sans étre transformées.

Dans la mesure ou I’indice de prix sert de défla-
teur dans (3), les équations (2) et (3) doivent
étre résolues simultanément. Chessa (2016a)
décrit un algorithme itératif commengant par des
valeurs initiales arbitraires pour les indices de prix
B,...,P., avec F, =1 (voir également Maddison
& Rao, 1996). Ces indices de prix sont substitués
dans I’expression (3), de sorte que les valeurs
initiales puissent étre calculées pour chaque v,
Ces valeurs sont ajoutées a I’expression (2) afin
d’actualiser les indices de prix initiaux. Ces deux
étapes sont répétées jusqu’a ce que les différences
entre les indices de prix des deux derniéres étapes
d’itération respectent un critére d’arrét défini par
I’utilisateur. Geary (1958), Khamis (1972), Auer
(2014) et Chessa (2016a) fournissent des informa-
tions plus détaillées sur les méthodes Q-U et GK.

Avant d’appliquer la méthode, plusieurs ques-
tions doivent étre traitées, et en premier lieu la
longueur de la fenétre temporelle, I’intervalle de
temps [0,77], ainsi que la fagon dont des données
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supplémentaires peuvent étre ajoutées a mesure
que de nouvelles données deviennent disponibles
chaque mois. Nous traitons ensuite la question de
la définition des produits inclus dans 1’ensemble
de biens G.,.

Longueur de la fenétre temporelle

Pour choisir I’intervalle de temps, nous avons
utilisé un mois de base fixe (le mois de décembre
de I’année précédente), conformément a la
réglementation sur les indices des prix a la
consommation harmonisés. L’IPC néerlandais
utilise un intervalle de 13 mois, que nous avons
aussi retenu ici.

L’impact de tout changement de !’intervalle
temporel sur les indices de prix est étudié dans
Chessa et al. (2017) et, de fagon plus poussée,
dans Chessa (2017a). La premiére étude compare
les intervalles de 13 mois et la période entiére de
50 mois pour quatre catégories de produits. Des
différences significatives ont ét¢ identifiées pour
I’'une des catégories. Dans Chessa (2017a), les
différences ont également été quantifiées au niveau
de la nomenclature COICOP. Les différences
entre les intervalles de 13 mois et de 4 ans sont
de I’ordre de dixiémes de point de pourcentage
pour des indices en glissement annuel, et négli-
geables dans un nombre assez grand de catégories
COICORP. Pour le détaillant de la grande chaine de
supermarchés néerlandaise, il n’apparait aucune
différence entre les deux intervalles.

Actualisation des poids et calcul de ’indice

A mesure que de nouvelles données deviennent
disponibles chaque mois, I’inclusion de données
supplémentaires peut engendrer des valeurs diffé-
rentes pour les v, et les indices de prix calculés
jusqu’au mois précédent peuvent eux aussi
changer. Toutefois, sauf circonstances exception-
nelles, il est impossible de réviser les indices de
prix dans ’IPC. Compte tenu de ce « probleme
de révision », comment pouvons-nous calculer un
indice de prix pour le mois suivant ?

En théorie, la solution des équations (2) et (3) nous
donne un ensemble de 13 indices transitifs pour
toute année [0,77], sachant que le mois de base 0 est
le mois de décembre de 1’année précédente et que
T= 12 représente le mois de décembre de I’année
en cours. Les indices de prix et les poids des
produits ou les prix de référence v, sont calculés
pour les 13 mois de I’année de fagon simultanée,
de sorte que les v, ont la méme valeur chaque

mois. Il serait possible de publier les indices qui en
découlent s’il était possible de réviser les indices
de prix des mois précédents a chaque fois que de
nouvelles données sont incluses dans le calcul de
I’indice pour un mois ultérieur. Les v, calculés pour
le mois de décembre de I’année en cours finissent
par donner les valeurs souhaitées pour les poids
des produits, ce qui pourrait servir a produire les
indices transitifs chaque mois.

Dans la pratique, comme on ne peut pas prévoir
les prix des mois a venir, la construction d’indices
transitifs restera, au mieux, une référence théorique
idéale. L’inclusion de données d’un mois ultérieur
modifie la valeur des v, et, en conséquence, les
indices de prix des mois précédents. Comme en
régle générale, il est impossible de réviser les
indices de prix de mois précédents dans I'IPC,
cela souléve la question du mode de calcul d’un
indice de prix pour un mois ultérieur.

Différentes méthodes ont été proposées pour
mettre les v, a jour et calculer les indices de prix
d’un mois ultérieur. Ces méthodes sont basées sur
des choix relatifs a trois aspects* :

- D’utilisation d’un mois de base fixe ou d’un
mois de référence mobile ;

- I’adoption d’une fenétre glissante ou d’un inter-
valle a expansion mensuelle, sachant que ce dernier
ne peut s’utiliser qu’avec un mois de base fixe ;

- I’utilisation d’une méthode d’indice directe, de
chainage mensuel ou de raccordement.

Chessa (2016a) propose une méthode de mois
de base fixe, un intervalle a expansion mensuelle
et une méthode directe pour calculer I’indice de
prix d’un mois ultérieur. Cette méthode utilise
des données tirées de nombres de mois différents
tout au long d’une année (deux mois en janvier,
trois en février et ainsi de suite jusqu’a un nombre
maximal de 13 mois en décembre) et ne requiert
pas de données historiques. La méthode directe
calcule les indices de prix du mois en cours par
rapport au mois de base, en utilisant ’ensemble
de valeurs le plus récent pour les v..

Elle fait en sorte que les indices de prix de décembre
correspondent aux indices de prix transitifs qui
auraient été obtenus en utilisant les données
compléetes des 13 mois pour chaque mois de
I’année. Ainsi, la méthode de « fenétre d’expansion
mensuelle a base fixe » (ou FBEW de I’anglais fixed

4. A noter que ces choix, et en conséquence le type de méthode d’actua-
lisation, peuvent étre appliqués en combinaison avec toute méthode multi-
latérale. Un exemple en est fourni dans Chessa et al. (2017).
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base monthly expanding window) permet d’éviter
le biais de chalnage. Les séries d’indices de plus
d’un an sont construites en chainant la série de
I’année en cours a I’indice du mois de décembre
de ’année précédente, de sorte qu’une forme de
chainage est finalement réalisée. Mais c’est une
forme de chalnage moins fréquente et, par ailleurs,
compte tenu de 'utilisation d’un intervalle de
13 mois, la valeur théorique des v, peut varier d’une
année a I’autre pour chaque produit. 11 s’agit d’un
choix explicite, qui pourrait étre fait pour refléter la
variation progressive de la qualité au fil du temps.

La fenétre a expansion mensuelle pourrait égale-
ment étre remplacée par un intervalle glissant de
13 mois, tout en maintenant le calcul des indices
de prix a I’aide d’une méthode directe par rapport
a un mois de base fixe. Cette méthode alternative
est comparée a la méthode FBEW dans Chessa
(2017a) et dans Lamboray (2017). Les différences
entre les deux méthodes se sont avérées peu
importantes ou négligeables. Les indices calculés a
I’aide de méthodes d’actualisation et les « indices
de référence » transitifs se sont avérés quasiment
ou complétement égaux dans chacun des cas
étudiés (Chessa, 2016a ; 2017a ; 2017b). Des
différences importantes se sont occasionnellement
manifestées, pour la plupart sur de courtes durées.

Une autre catégorie de méthodes consiste a utiliser
un mois de référence mobile au lieu d’un mois
de base fixe. L’'un des choix les plus naturels est
de combiner un mois de référence mobile avec
une fenétre glissante d’une durée fixe, ce qui
permet d’inclure les données d’un mois ultérieur
de fagon élégante. Différentes méthodes peuvent
étre envisagées pour calculer un indice de prix
pour le mois en cours, que 1’on appelle « méthodes
de raccordement ». Voir de Haan et al. (2016)
pour une vue d’ensemble et Chessa et al. (2017)
et Krsinich (2014) pour des applications précises.

La méthode du « raccordement des variations »
chaine I’indice en glissement mensuel de I’ inter-
valle glissant le plus récent a I'indice du mois
précédent, tandis que la méthode du « raccorde-
ment des intervalles » de Krsinich (2014) chaine
I’indice en glissement annuel de I’intervalle
complet le plus récent a I’indice d’il y a douze
mois. La méthode du raccordement des varia-
tions est une méthode de chalnage mensuel qui,
par nature, subit le biais de chainage. Bien que
la méthode du raccordement reléve d’une sorte
de méthode directe, c¢’est aussi une méthode de
chainage a haute fréquence. Les résultats empi-
riques indiquent un biais de chainage potentiel,
qui pourrait étre important (Chessa, 2016b).
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Indices de prix
pour les données moissonnées
sur le Web et les données de caisse

Préparation des données
et choix méthodologiques

Nous avons calculé les indices de prix a ’aide de
la méthode Q-U pour les vétements pour hommes
et pour femmes du magasin en ligne néerlandais,
sur la base des données de caisse et exclusive-
ment a 1’aide des données moissonnées sur le
Web. Pour établir des comparaisons pertinentes,
nous avons complété les données de caisse par
les métadonnées tirées des données moissonnées.
Pour cela, nous avons relié les deux tableaux de
données en utilisant les codes d’article spécifiques
au détaillant en guise de clé de couplage. Nous
avons calculé les indices de prix de huit catégories
de produits dans le segment des vétements pour
hommes (pantalons et jeans, manteaux et vestes,
sous-vétements et pyjamas, chemises, chaussures,
vétements de sport, pulls et gilets, tee-shirts et
polos) et dans celui des vétements pour femmes
(pantalons et jeans, manteaux et vestes, robes et
jupes, lingerie, chaussures, vétements de sport,
pulls et gilets, tee-shirts et hauts).

Les huit catégories couvrent environ 85 % des
dépenses totales en vétements pour hommes pour
la période allant de mars 2014 a décembre 2016,
et environ 80 % des dépenses totales en vétements
pour femmes. Les articles en promotion et haut de
gamme ont également été inclus®.

La premiére étape préalable au calcul de I’indice
de prix consiste a définir le produit. Bien que cela
ne soit pas la priorité de cette étude (qui vise a
comparer les données de caisse et les données
moissonnées sur le Web), il est évident que cette
démarche doit étre effectuée avec soin, puisque les
indices peuvent étre tres sensibles a toute varia-
tion du degré de différenciation entre les produits
(Chessa, 2016a; 2017b).

Le secteur de I’habillement affiche habituellement
un taux de renouvellement élevé, qui se remarque
également a un niveau moins détaillé que le niveau
de P’article ou du GTIN (voir la figure IV). Les
articles sortants et les nouveaux articles de qualité
identique ou similaire doivent étre reliés afin
d’éviter que les indices ne subissent des biais a
la baisse, dont I’ampleur peut étre extrémement
importante si les articles sortent de I’assortiment

5. Les articles hors secteur de 'habillement inclus dans ces deux groupes
ont été exclus durant I'extraction des données pour chacune des catégo-
ries susmentionnées.
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a des prix de liquidation (Chessa, 2016a). Les
articles sortants et les nouveaux articles peuvent
étre reliés par des caractéristiques communes, ici
le nom de la marque et le « type », ¢’est-a-dire le
niveau le plus détaillé de classification d’article.

Les articles sont donc rassemblés dans le méme
groupe lorsqu’ils appartiennent aux mémes
groupes [marquextype], que nous appelons
« produits ». Les produits doivent étre homogénes,
c’est-a-dire que les articles d’un groupe donné
doivent étre de qualité identique ou comparable.
Cette question devrait étre étudiée de fagon plus
détaillée dans des travaux ultérieurs, notamment
lorsque I’on envisage d’inclure les données d’un
magasin en ligne dans I’IPC. La taille moyenne
des « produits » va de 7 a 16 articles ; sachant que
les codes d’article et les GTIN sont habituellement
différents pour les différentes tailles de vétements,
et que ces vétements sont considérés comme étant
de méme qualité, cette fourchette suggére que les
définitions des produits sont assez étroites.

Les choix suivants ont été faits pour appliquer
la méthode Q-U aux données de caisse et aux
données du Web.

- Pour les données de caisse, les valeurs uni-
taires ont été calculées pour chaque produit lors
de chaque mois durant lequel il a été vendu.
Les dépenses et les quantités d’articles vendus
pour un produit donné ont été¢ additionnées, et

le chiffre d’affaires correspondant aux articles
retournés a été exclu.

- Pour les données moissonnées, les prix men-
suels moyens ont été calculés pour chaque produit.
Les quantités vendues ont été¢ remplacées par le
nombre total de prix moissonnés pour un produit
donné au cours d’un mois, puis additionnées pour
tous les articles. Les articles peuvent étre moisson-
nés plus d’une fois et les nombres multiples sont
conservés dans les quantités et les prix moyens.

- Laméthode Q-U a ét¢ appliquée avec un mois de
base fixe, a savoir le mois de décembre de chaque
année comme dans I'IPC néerlandais. Le mois
de base de 2014 est le mois de mars, car il s’agit
du premier mois de la période choisie pour cette
étude. Des intervalles de temps de 13 mois ont
été utilisés (sauf bien str en 2014). Nous n’avons
pas appliqué de mise a jour mais avons calculé les
poids v, et les indices de prix a I’aide des données
complétes de tous les mois d’une année.

Le tableau 1 donne un exemple (pour des véte-
ments) de la fagon dont les prix et les quantités
des produits ont été calculés.

Le prix du produit est calculé a partir des données
de caisse comme valeur unitaire, ¢’est-a-dire qu’il
s’agit du rapport entre la somme des dépenses des
six articles et la somme des quantités. Les dépenses
et les quantités des articles retournés sont exclues,
de sorte que ces valeurs sont additionnées avec

Tableau 1
Calcul des prix et des quantités de produits

Article N° 1 N° 2 N° 3 N° 4 N° 5 N° 6 Produit
A - Données de caisse

Dépense nette 0 118 13201 2711 25108 13 009

Dépenses retournées 75 3377 7174 2257 7481 15 004

Quantité nette 0 0 899 186 1643 986

Quantités retournées 5 198 372 124 434 812

Dépense 75 3495 20375 4968 32589 28013 89515

Quantité 5 198 1271 310 2077 1798 5659

Prix 14.95 17.65 16.03 16.03 15.69 15.58 15.82
B - Données moissonnées sur le Web

Nombre de prix moissonnés 5 22 31 31 31 29 149

Somme des prix moissonnés 74.75 392.21 523.22 626.02 523.22 557.57 2696.99

Prix 14.95 17.83 16.88 20.19 16.88 19.23 18.10

Note : pour les données de caisse : dépenses et quantités, tant pour les valeurs nettes que pour les retours de tee-shirts a manches courtes de la
méme marque. Les six articles ont des codes d'article différents (N° 1 a 6), qui sont combinés dans le méme produit en fonction de caractéristiques
communes. Les dépenses totales, la quantité totale et le prix (valeur unitaire en euros) du produit sont également indiqués. Les valeurs sont tirées
des données de caisse du magasin en ligne et concernent un mois. Pour les données moissonnées sur le Web : nombres de prix moissonnés
et somme de ces prix pour les mémes articles et le méme mois que pour les données de caisse. Ces valeurs sont également indiquées pour le
produit ; elles correspondent a la somme des six articles.

Source : données de caisse et données moissonnées sur le Web.
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les quantités et les dépenses nettes. Pour le prix
a partir des données moissonnées sur le Web
(cf. tableau 1, B), il s’agit du rapport entre la somme
des prix moissonnés durant les jours du mois et
le nombre total des prix des articles moissonnés,
additionnés pour les six articles (cf. derniére rangée
du tableau 1, B).

Indices de prix

Les figures V et VI montrent les indices de prix
calculés a partir de chaque source de données
pour deux catégories de vétements pour hommes
et pour femmes. Les indices de prix calculés a

partir des données moissonnées sur le Web suivent
plus ou moins ceux calculés a partir des données
de caisse, méme les pics et creux des indices de
données de caisse. La forte corrélation des prix
comme des quantités entre données de caisse et
données du Web se retrouve dans la comparaison
des indices de prix. La correspondance étroite
entre les indices de prix basés sur les deux jeux
de données se retrouve également dans la totalité
des 16 catégories de produits (voir en annexe les
indices de prix de toutes les catégories de produits).

Les indices de prix des catégories de produits ont
été combinés en appliquant I’habituelle méthode
de Laspeyres, pour les vétements pour hommes

Figure V

Indices Q-U pour deux catégories de vétements pour hommes, pour les données de caisse et les données

moissonnées sur le Web (mars 2014 = 100)
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Source : données de caisse et données moissonnées sur le Web pour des vétements.

Figure VI

Indices Q-U pour deux catégories de vétements pour femmes, pour les données de caisse et les données

moissonnées sur le Web (mars 2014 = 100)
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Source : données de caisse et données moissonnées sur le Web pour des vétements.
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et les vétements pour femmes classés en fonction
de la nomenclature COICOP, et sont indiqués
figure VII. S’agissant des données de caisse, on
utilise des poids fixes annuels pour les catégories
de produits. Les poids des catégories ont été fixés
a un niveau égal a la part annuelle des dépenses
de la catégorie concernée pour I’année précédente,
excepté pour I’année 2014, premiére de la série,
pour laquelle nous avons pris la part annuelle des
dépenses de 2014.

Avec les données du Web, nous avons remplacé les
dépenses par le prix moyen multiplié par le nombre
de prix de produits moissonnés, additionné pour
tous les produits au sein d’une catégorie donnée
durant une année. Les différences entre les indices
basés sur des données de caisse et ceux basés sur
des données du Web sont trés faibles pour les
deux catégories COICOP. Entre les indices en
glissement annuel, elles sont en moyenne seule-
ment de 0.3 point de pourcentage, pour les deux
catégories COICOP.

Analyse de sensibilité

Les résultats indiquent que, en utilisant le nombre
de prix de produits moissonnés sur le Web au
lieu du nombre de produits vendus, on obtient
des indices de prix fiables. Cette conclusion
correspond aux résultats de I’analyse des données
fournie en premicere partie de cet article. Pour aller
plus loin, nous avons cherché a déterminer si le
fait de remplacer le nombre de prix de produits
moissonnés par un nombre excluant toute corré-
lation avec le nombre de produits vendus était

susceptible d’affecter les indices de prix. Nous
avons remplacé le nombre de prix moissonnés par
0 ou 1, 0 indiquant que I’outil de moissonnage
n’avait trouvé aucun prix pour un produit donné
durant un mois donné et 1 indiquant que des prix
avaient été trouvés mais que les nombres exacts
avaient été ignorés. L’impact de ce changement
sur les indices de prix est illustré figure VIIIL. Les
résultats sont montrés uniquement au niveau de la
nomenclature COICOP.

Le fait de remplacer le nombre de prix de produits
moissonnés par 0 ou par 1 a un impact considérable
sur les indices basés sur des données moissonnées
sur le Web, ce qui est clairement visible au niveau
de lanomenclature COICOP. Les résultats ne sont
pas présentés pour les 16 catégories de produits,
mais des différences du méme ordre ont été
identifiées pour 13 d’entre elles. Chacun de ces
cas montre une tendance a la baisse de 1’indice
(comme dans la figure VIII).

Les différences entre les indices d’une année a
I”autre sont beaucoup plus importantes que celles
obtenues avec les nombres initiaux de prix mois-
sonnés. La différence moyenne avec les indices
basés sur des données de caisse passe a pres de
5 points de pourcentage pour les vétements pour
hommes et a prés de 4 points de pourcentage
pour les vétements pour femmes. Ces résultats
suggérent que les nombres initiaux de prix mois-
sonnés sur le Web devraient étre utilisés pour
calculer des indices de prix a partir de données
moissonnées sur le Web. La manipulation de ces
nombres, comme par exemple le retrait des prix
dupliqués, est a éviter.

Figure VII

Indices de prix des vétements pour hommes et pour femmes (mars 2014=100)
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Source : données de caisse et données moissonnées sur le Web pour des vétements.
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Figure VIII

Indices de prix pour des vétements pour hommes et pour femmes, avec le nombre de prix de produits
moissonnés sur le Web remplacé par une valeur binaire (mars 2014 = 100)
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Source : données de caisse et données moissonnées sur le Web pour des vétements.

A notre connaissance, I’étude ici présentée est la
premicre a comparer des indices de prix calculés
a partir de données de caisse et a partir de données
moissonnées sur le Web. Cette comparaison a été
possible parce que les deux sources de données
sont disponibles pour le méme détaillant. Ces
premiers résultats semblent trés prometteurs car
les indices basés sur des données moissonnées sont
d’une exactitude remarquable, surtout au niveau
de la nomenclature COICOP. C’est d’autant plus
utile que le recours au moissonnage du Web est
de plus en plus envisagé pour les statistiques
publiques. Les données de caisse restent 1’option
privilégiée car elles contiennent des données de
transaction, mais tous les INS n’y ont pas néces-
sairement acces.

Ces résultats positifs et intéressants mettent encore
plus l’accent sur la nécessité de comprendre
pourquoi les indices de prix calculés uniquement
a partir de données moissonnées sont si proches
de ceux obtenus a partir de données de caisse.
A ce stade, nous ne pouvons que spéculer sur
les raisons possibles. Cela pourrait par exemple
découler du fait que le détaillant est un magasin
en ligne dépourvu de point de vente physique et
qu’il pourrait donc étre plus disposé a promouvoir
les articles les plus vendus de son assortiment.
Ces articles peuvent étre agenceés de fagon a étre
rapidement identifiés par le consommateur sur le
site Web, en les placant dans différents groupes
principaux ou catégories. Par exemple, le méme
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article peut étre placé dans le groupe principal
« En promotion » et dans I’un des autres groupes
principaux classiques. Cela expliquerait, du moins
en partie, la forte corrélation entre le nombre de
produits vendus et le prix des produits moissonnés.
Pour vérifier si un détaillant est plus susceptible de
promouvoir les articles les plus vendus, il faudrait
prendre contact avec lui afin qu’il explique la stra-
tégie d’agencement de son site Web.

De fagon plus générale, nous pouvons tirer
plusieurs enseignements de cette étude.

- La méthode d’échantillonnage des prix sur un
site Web est indéniablement importante. Cette
étude montre, tout au moins pour le détaillant
étudié dans cet article, que le moissonnage d’un
site Web entier favorise 1’exactitude des indices
de prix calculés a partir de données du Web.
Certes, il faut du temps pour moissonner un site
Web entier, mais les instituts de statistique pour-
raient envisager de procéder a I’échantillonnage
seulement certains jours et non quotidiennement.

- Le site Web traité dans cette étude a été mois-
sonné par navigation, grace a un outil de mois-
sonnage de premicre génération développé par
CBS. Cette technique prend elle aussi du temps,
ce qui explique en partie la décision de moisson-
ner la nuit. Les magasins en ligne utilisent une
tarification dynamique. Les prix peuvent dimi-
nuer durant les heures d’ouverture, et tout prix
manquant peut donc expliquer en partie les diffé-
rences constatées entre les prix moissonnés et les
prix tirés des données de caisse. Parallélement,
CBS a développé une deuxieéme génération
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d’outils de moissonnage permettant d’extraire
les prix et les métadonnées du code indiqué sur
la page d’apercu du produit. Cette technique est
beaucoup plus rapide, ce qui permet de mois-
sonner des sites Web de grande taille a différents
moments de la journée. A I’avenir, cela permettra
d’étudier I’'impact de la tarification dynamique
sur les indices de prix et de nous concentrer sur
de nouvelles applications, comme par exemple la
construction d’indices en temps réel. L’impact de
la tarification dynamique sur les indices de prix
est bien stir impossible a quantifier ici. Toutefois,
les différences constatées entre les indices de
prix basés sur des données de caisse et ceux
basés sur des données du Web sont faibles, ce qui
suggere que cet impact est peu important dans le
cas étudié ici.

- Cette étude suggére également d’utiliser le
nombre initial de prix moissonnés pour calculer
un indice de prix avec des données moissonnées
sur le Web. La déduplication des prix est a éviter.
Les résultats indiquent que les indices basés sur
des données moissonnées perdent de leur exac-
titude lorsque 1’on supprime les prix multiples
(cf. figure VIII) : la différence avec les indices
d’une année sur I’autre basés sur des données de
caisse augmente alors a cinq points de pourcen-
tage par an. En outre, tous les indices affichant
un écart montrent une dérive a la baisse. Cela dit,
nous admettons que la suppression des prix mul-
tiples a été assez extréme, dans la mesure ot nous
n’avons laissé qu’une seule observation par pro-
duit par mois. Néanmoins, les résultats indiquent
que le nombre initial de prix moissonnés devrait
étre géré avec prudence.

- Il est toujours intéressant de demander aux
détaillants de fournir des données sur les
dépenses, méme s’ils ne peuvent —ou ne veulent —
pas fournir des données de caisse complétes.

Malgré tout, nous devons formuler des conclu-
sions prudentes. En effet, les données moissonnées
sur le Web ne sont pas des données de transaction
et les résultats de cette étude ne concernent qu’un
seul détaillant. L’analyse développée ici pourrait
donc étre complétée dans deux directions.

Tout d'abord, elle pourrait étre élargie a d’autres
magasins en ligne dont le site Web présente une
structure semblable a celle analysée dans cet
article, ¢’est-a-dire ou les articles a prix réduit sont
mis en avant plus souvent que les autres articles et
ou les articles les plus populaires sont plus faciles
a trouver. L’unité IPC de CBS développe actuelle-
ment des outils de moissonnage du Web destinés

aux détaillants vendant des appareils électroniques
dont les données de caisse sont disponibles. Cela
serait un cas d’étude intéressant, d’autant plus
que ces détaillants ont des boutiques physiques.
Promeuvent-ils les articles les plus vendus plus
souvent que les articles moins populaires sur leur
site Web ? Ou bien appliquent-ils une stratégie
différente, par exemple en faisant la publicité des
nouveaux articles ?

Le moissonnage du Web est un moyen utile pour
compléter les informations collectées sur les
articles dans les données de caisse, qui peuvent
étre limitées. En combinant les deux sources
de données, on peut profiter de tous leurs avan-
tages : des données de transaction fournies par les
données de caisse et des informations supplémen-
taires sur les caractéristiques des articles fournies
par les données moissonnées. En principe, ces
conditions sont idéales pour appliquer et tester des
méthodes visant a sélectionner les caractéristiques
des articles et a définir des produits homogenes,
permettant donc de traiter les relances. Toutefois,
lorsque I’on utilise des métadonnées moisson-
nées pour compléter celles tirées des données
de caisse fournies par des magasins physiques,
il peut s’avérer impossible de compléter tous les
GTIN inclus dans les données de caisse par des
données moissonnées sur le Web. Les assortiments
des magasins physiques et en ligne peuvent étre
différents, par exemple si les détaillants ne veulent
inclure sur leur site Web qu’une partie des articles
proposés dans les magasins physiques.

Pour finir, nous sommes conscients du fait que les
études comparatives telles que celle présentée ici
peuvent étre difficiles a répliquer, car il est assez
rare de disposer a la fois les données de caisse
et les données moissonnées sur le Web pour un
méme détaillant. C’est encore plus difficile pour
les INS rencontrant des problémes dans I’acqui-
sition des données de caisse. Pour cette raison,
nous encourageons les INS ayant la chance de
posséder des données de caisse a investir dans la
recherche statistique sur données de caisse. Est-il
possible, grice a des analyses et tests statistiques,
de caractériser les données de caisse ? Est-il
possible d’identifier des tendances spécifiques,
par exemple sur les corrélations entre les prix et
les quantités au fil du temps ? En appliquant les
mémes analyses aux données moissonnées sur le
Web, on pourrait évaluer leurs similarités avec
les données de caisse et leur pertinence pour le
calcul des indices de prix. Nous suggérons donc
de donner une plus grande importance a I’analyse
des séries temporelles et & d’autres analyses des
données de caisse. O
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Comparaison des indices de prix des vétements et des chaussures a partir de données de caisse et de données moissonnées sur le Web

ANNEXE

DONNEES DE CAISSE ET DONNEES MOISSONNEES SUR LE WEB : INDICES DE PRIX POUR 16 CATEGORIES
DE PRODUITS DANS LE SECTEUR DES VETEMENTS POUR HOMMES ET POUR FEMMES

Figure A-l
Vétements pour hommes (mars 2014 = 100)
A - Jeans et pantalons pour hommes B — Manteaux et vestes pour hommes
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Source : données de caisse et données moissonnées sur le Web pour des vétements.
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Figure A-ll
Vétements pour femmes (mars 2014 = 100)
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Ecarts spatiaux de niveaux de prix entre régions
et villes francaises avec des données de caisse

Spatial Differences in Price Levels between French Regions
and Cities with Scanner Data

Isabelle Léonard*, Patrick Sillard*, Gaétan Varlet*
et Jean-Paul Zoyem*

Résumé — Cette étude s’appuie sur les données de caisse de la grande distribution transmises
quotidiennement a 1’Insee en 2013. Elle vise a calculer des indices mesurant des différences de
niveau de prix a la consommation entre territoires métropolitains dans 1’alimentaire vendu en
supermarché. Un indice hédonique fondé sur la régression du prix du produit sur des indicatrices
de codes-barres et de territoires est développé. Plusieurs évaluations sont déterminées sur diffé-
rentes semaines, une semaine de données permettant déja d’atteindre une précision considérable.
La dispersion des niveaux de prix entre régions ou entre grandes agglomérations est limitée et,
pour I’essentiel, robuste au choix de la semaine : les prix les plus élevés sont observés en région
parisienne ainsi qu’en Corse, les écarts étant de 1’ordre de quelques points de pourcentage. Le
rapprochement de ces résultats nouveaux et des travaux réalisés par 1’Insee entre 1970 et 2000
montre que les écarts de prix dans 1’alimentaire entre territoires métropolitains sont essentielle-
ment structurels et évoluent peu dans le temps.

Abstract — This study is based on scanner data from large retailers sent daily to Insee in 201 3.
Its aim is to compute indices that measure differences in consumer price levels between different
areas of metropolitan France, focusing specifically on food products sold in supermarkets. A
hedonic index based on the regression of the product price on barcode and territory dummies
is developed. Several assessments are carried out over different weeks, with one week of data
already providing a great degree of accuracy. The dispersion of price levels between regions or
large conurbations is limited and, for the most part, robust to the choice of week. The highest
prices are found in the Paris region and Corsica, with a magnitude of differences in the order
of a few percentage points. A comparison of the new findings with research conducted by Insee
between 1970 and 2000 shows that differences in food prices across areas of metropolitan
France are essentially structural and change little over time.

Codes JEL / JEL Classification : E31, C8, D1
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Le systétme d’observation des prix a la
consommation mis en place par la statistique
publique frangaise vise essentiellement a déter-
miner les écarts temporels de prix, c’est-a-dire
I’inflation. L’indice des prix a la consommation
(IPC) est une mesure de cette grandeur. Pour
cela, mois aprés mois, les enquéteurs de 1’Insee
retournent dans les mémes points de vente obser-
ver le prix des mémes produits, et ¢’est a partir
des évolutions élémentaires de prix observées au
niveau de chaque produit suivi dans I’'IPC qu’est
calculée I’évolution moyenne d’ensemble.
L’intuition suggere que les prix collectés pour
les besoins de I’'IPC pourraient aussi permettre
de déterminer des écarts moyens de niveaux de
prix entre différents territoires d’intérét. Pourtant
ce n’est pas en général le cas. En effet, ’enjeu,
pour mesurer une évolution moyenne des prix,
est d’assurer qu’entre deux périodes comparées,
on compare effectivement les mémes produits.
Dans le méme esprit, comparer des niveaux de
prix entre territoires suppose d’observer les prix
de produits identiques sur les territoires dont
les niveaux de prix sont comparés. Comme ce
dernier enjeu, spécifique a la comparaison de
niveaux territoriaux, n’en est pas un pour I’IPC,
I’identification des produits réalisée pour I’'IPC
n’est en général pas suffisamment riche pour
assurer que deux produits observés dans deux
points de vente différents sont identiques. Par
ailleurs, I’échantillon de produits suivis dans
I’IPC est obtenu par sondage et optimisé pour
atteindre une précision satisfaisante de la mesure
d’inflation au plan national. Descendre plus
finement en localisation géographique se heurte
mécaniquement a la faiblesse du nombre de rele-
vés effectués sur des territoires d’extension limi-
tée. Au final, méme si les produits étaient mieux
identifiés dans I’IPC, on ne pourrait que diffici-
lement effectuer des comparaisons satisfaisantes
de niveaux de prix entre territoires.

A I’opposé, les données de caisse ne comportent
pas certaines des limitations évoquées au sujet
des données de I’'IPC pour déterminer des écarts
de niveaux de prix spatiaux : 1) le code-barres
(appelé aussi EAN pour European Article
Number) est un identifiant univoque du produit! ;
2) les données de caisse couvrent 1’exhaustivité
des transactions relatives aux produits de I’ali-
mentaire industriel® hors produits frais —i.e. les
fruits, légumes, crustacés ainsi qu’une partie des
poissons et des viandes —, aux boissons alcooli-
sées ounon et a une partie des biens manufacturés
vendus dans les hypermarchés et supermarchés
de France métropolitaine. La premiére propriété
précédente assure que la comparaison de prix d un
méme code-barres vendu dans deux magasins

différents conduit & comparer de facto le méme
produit. La seconde propriété assure que les
échantillons disponibles sont suffisamment vastes
pour permettre une comparaison a des niveaux
de détail fins.

L’Insee a engagé une expérience pilote destinée
a intégrer progressivement les données de caisse
dans la détermination de I’IPC. Pour cela, I’Insee
recoit quotidiennement depuis la fin de ’année
2012 les données de caisse de plusieurs groupes
de la grande distribution. Les groupes participant
a I’expérience pilote représentent environ 30 % du
champ potentiel, ¢’est-a-dire celui qui correspon-
drait aux transactions quotidiennes de I’ensemble
des enseignes de la grande distribution présentes
sur le territoire métropolitain. Les données de
caisse regroupent, pour chaque magasin, la liste
des transactions du jour, ¢’est-a-dire la liste des
codes-barres vendus, ainsi que les quantités écou-
1ées et les prix de vente® correspondants.

Un des avantages essentiels des données de caisse
est la richesse d’information. L’extraordinaire
volume de données permet d’envisager de
fournir un niveau de détail d’information sur la
connaissance des niveaux de prix inatteignable
avec le dispositif habituel de collecte. En outre,
ces données comportent simultanément 1’infor-
mation de prix et celle des quantités de produits
vendus, ce qui constitue une matiére inédite pour
la statistique de prix puisque celle-ci se fonde,
habituellement, sur la seule connaissance des prix
de détail. Si les premiéres applications portent
naturellement sur la détermination de I’inflation
dans les pays (voir par exemple Reinsdorf, 1999 ;
de Haan & van der Grient, 2011), d’autres applica-
tions statistiques sont possibles. La comparaison
de niveaux de prix entre pays reste compliquée
car les produits élémentaires, le systéme de
codage des produits ou simplement les systémes
d’information des enseignes ne sont généralement
pas suffisamment homogénes pour permettre un
rapprochement en masse des EAN. En revanche,
pour un pays donné, lorsque le systéme d’infor-
mation des données de caisse fournit en méme
temps des informations détaillées selon les lieux
d’achat, il devient possible d’utiliser les données
de caisse pour déterminer des écarts de niveau
de prix entre zones géographiques. C’est cette

1. Clest-a-dire que deux produits différents (vus comme tels par le
consommateur) ont nécessairement deux EAN différents. En revanche,
deux EAN différents peuvent désigner le méme produit.

2. Sauf mention contraire, on entend, dans cet article, le champ de I'ali-
mentaire industriel comme étant celui des produits d’alimentation, hors
produits frais (i.e. fruits et légumes frais, crustacés ainsi qu’une partie des
poissons et des viandes), et des boissons alcoolisées ou non, vendus en
supermarchés (voir la section sur les données pour plus de détails).

3. Parfois le chiffre d’affaires correspondant, plutét que le prix.
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question qui est examinée ici, pour le champ
de I’alimentaire industriel, a I’aide d’un jeu de
données de caisse dont I’Insee a pu disposer sur
I’année 2013.

La comparaison spatiale de niveaux de prix est
une pratique courante dans de nombreux pays,
généralement coordonnée par des institutions
internationales. S’agissant d’indices bilatéraux,
I’opération consiste a définir des classes de
produits homologues entre les pays, a déterminer
une structure de consommation en dépense pour le
couple de pays considérés, a identifier des produits
représentatifs des consommations nationales et
comparables dans leur usage entre les deux pays,
puis a calculer un indice bilatéral caractérisant
la différence de niveaux de prix entre pays. Une
des grandes difficultés de ce genre d’opération
est de déterminer des classes de produits réelle-
ment homologues, ¢’est-a-dire qui correspondent
a un «usage » équivalent dans les différents
pays comparés. En effet, faute d’étre capable
d’identifier des produits identiques — lesquels
n’existent d’ailleurs pas toujours, en particulier
lorsque les pays sont assez différents dans leurs
cultures et niveaux de vie —, les institutions qui
coordonnent ces comparaisons fondent la mesure
des différences de prix sur le rapprochement
de produits dont les caractéristiques sont aussi
proches que possible. Si cette approche donne
une bonne approximation des écarts de niveaux
de prix, fondée sur un compromis entre définition
des produits et comparabilité, elle reste cependant
discutable du fait de ce compromis. Les limites
de ces comparaisons dites en « parité de pouvoir
d’achat » sont bien connues et détaillées dans la
littérature (voir par exemple Deaton & Heston,
2010). II faut retenir de cette littérature que les
discussions portent sur deux points, de nature
différente mais qui, tous deux, sont d’importance
limitée pour I’exercice de comparaison conduit ici
sur des données de caisse et pour comparer des
régions francaises entre elles. Le premier point de
débat concerne 1’exercice de rapprochement des
produits qui devient potentiellement impossible
lorsque les zones comparées sont tres différentes ;
dans le cas qui nous intéresse ici, les zones compa-
rées — des régions de France métropolitaine ou
des agglomérations — sont trés homogénes dans
leurs usages de consommation. Le second point
porte sur la méthode de calcul des indices d’écart
de niveaux. En pratique, les méthodes utilisées
conduisent a des indices qui différent d’autant
moins que les prix et structure de consommation
sont proches entre les zones comparées.

Potentiellement plus critique est la question du
champ de la comparaison. Par construction, les
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résultats présentés dans cet article portent sur le
champ sur lequel on dispose de données de caisse.
D’une part, il s’agit en I’occurrence du champ des
produits de I’alimentaire (hors produits frais) et
des boissons alcoolisées ou non, vendus en grandes
surfaces (i.e. alimentaire industriel). Les achats
alimentaires réalisés dans d’autres types de points
de vente ne sont pas inclus et les résultats obtenus
ne sont donc pas représentatifs de I’ensemble de
la consommation alimentaire. D’autre part, en
2013, I’Insee ne disposait des données de caisse
que de quelques enseignes de la grande distribu-
tion. Les ventes correspondantes représentaient
environ 30 % des ventes de la grande distribution,
dans I’alimentaire industriel, en métropole. Par
conséquent, il est possible que les comparaisons
régionales de niveau de prix examinées dans
cet article soient affectées d’un biais li¢ a cette
sélection d’enseignes. La section consacrée a la
présentation des données examine plus en détail
ces questions de couverture et montre, en particu-
lier, que la structure de consommation obtenue a
partir du champ restreint est conforme a la répar-
tition géographique de la population frangaise.
L’impact éventuel de la politique géographique
de prix des enseignes sélectionnées dans I’échan-
tillon est plus compliqué a cerner : si la politique
est spécifique a I’enseigne et que, dans le méme
temps, le poids de cette enseigne dans le territoire
comparé différe entre 1’échantillon de 1’Insee et
la situation générale toutes enseignes réunies,
alors I’indice du territoire estimé sur fondement
de I’échantillon particulier sera différent de celui
obtenu toutes enseignes confondues. 4 priori, les
effets de la concurrence locale tendent toutefois
a forcer a I’harmonisation des structures de prix
entre enseignes et dans I’espace. Par conséquent,
des estimations fondées sur un sous-échantillon
couvrant 30 % de la population d’ensemble
devraient, dans ce contexte, permettre de tirer des
enseignements de portée relativement générale.

La suite de I’article est organisée ainsi: une
premicre section présente les résultats d’autres
exercices de mesure des écarts de prix entre
régions métropolitaines et entre grandes agglomé-
rations réalisées par 1’Insee depuis 1971. Les
résultats nouveaux obtenus a partir des données
de caisse dans cette étude sont ainsi mis en pers-
pective de résultats comparables et plus anciens.
Des statistiques descriptives sont données dans
la deuxiéme section, puis la section suivante
présente la modélisation retenue pour 1’analyse
des données. Une derniére section présente les
différents résultats obtenus et une analyse de
robustesse, qui reprend les différents axes de
discussion évoqués plus haut.
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Quelques expériences passées
de comparaisons spatiales au niveau
du territoire métropolitain

Les travaux de comparaison de niveaux de prix
entre régions métropolitaines sont trés anciens
puisque figurent, dans les publications de la
Statistique Générale de la France (SGF), a la fin du
192 siécle et au début du 20¢, des tableaux compara-
tifs de prix de détail moyens par denrées observés
dans différentes villes de France. Il faut toutefois
attendre des années plus récentes pour disposer de
comparaisons qui couvrent un champ significatif
de la consommation et qui sont fondées sur un
nombre important de produits. Techniquement,
ces travaux* consistent, s’agissant des compa-
raisons de niveaux de prix métropolitains, a
calculer un ratio de prix moyen entre le territoire
considéré et la France entiére, pour des produits
représentatifs de la consommation d’une variété
de produits donnée, puis a agréger les différences
ainsi mesurées au niveau des variétés de produits
en une moyenne pondérée nationale. La pondé-
ration appliquée pour cette moyenne correspond
a la structure de consommation nationale, sans
particularités locales, au motif que les structures
locales de consommations sont trés peu diffé-
rentes de la structure nationale (Mineau, 1987 ;
Anxionnaz & Mothe, 2000). Parmi les travaux
plus récents que ceux de la SGF, on peut citer
Piccard (1972) et Baraille (1978) qui traitent des
différences de niveaux entre villes métropoli-
taines. Les résultats de ces deux études sont repris
dans le tableau 1. Ces deux études concluent, dans
le méme sens, que dans le champ de I’alimentaire
et des boissons, 1’agglomération parisienne et la
Corse sont les lieux ou les prix de I’alimentaire
et des boissons (alcoolisées ou non) sont les plus
élevés de métropole. Par ailleurs, elles mettent
en évidence une dispersion somme toute peu
importante, comprise dans une fourchette un peu
inférieure a 10 points de pourcentage’.

Ces travaux ont ét¢ complétés par Baraille & Bobin
(1981) en utilisant une analyse par type de territoire
basée sur une nouvelle enquéte réalisée en 1981.
Ce type d’analyse faisait écho a des résultats du
méme type obtenus par Piccard (1972).

Plus récemment, Mineau (1987) donne la venti-
lation par grande agglomération des écarts de
niveaux de prix dans I’alimentaire et les boissons
pour I’année 1985 ; la Division prix de détail de
I’Insee (1990) en fait de méme pour I’année 1989.
Ces deux groupes de résultats témoignent d’une
stabilité des écarts en niveaux de prix entre les
différentes agglomérations que I’on peut constater
au tableau 1. Naturellement, les deux années

étudiées (ici 1985 et 1989) sont proches mais le
constat est similaire avec 1’année 1977 pourtant
plus éloignée (tableau 1). A nouveau, dans ces
travaux, on constate que les prix dans 1’alimen-
taire et des boissons sont plus élevés en Corse
que partout ailleurs. Puis, vient I’agglomération
parisienne dans laquelle les prix a la consomma-
tion sont de 2 a 3 % plus élevés que dans les autres
villes de province.

L’étude sur 1995 menée par Guglielmetti (1996)
établit quant a elle que 1’écart de niveau moyen
des prix de I’alimentaire et des boissons (alcooli-
sées ou non, y. . tabac) en Corse est sensiblement
plus élevé qu’en 1989, puisqu’il atteint 8.5 % par
rapport a Paris, 1’écart entre Paris et Marseille
s’étant maintenu sur la période.

Les derniers travaux menés, plus globaux, n’in-
diquent pas de modifications notables par rapport
a ces constats. Fesseau ef al. (2008) constatent
que les prix de I’alimentaire et des boissons non
alcoolisées sont environ 5.7 % plus élevés en
fle-de-France qu’en province sur ’année 2006.
Nicolai (2010) établit, a partir de I’enquéte de
comparaison spatiale des niveaux de prix menée
par I’Insee en 2010, que les niveaux moyens des
prix de I’alimentaire et des boissons non alcooli-
sées sont environ 8.6 % plus élevés en Corse que
sur le continent pris dans son ensemble. Enfin,
la réédition de cette enquéte en 2015 a permis
de montrer que les prix de I’alimentaire® et des
boissons non alcoolisées, cette année-la, étaient
de 6.5 % plus élevés en région parisienne qu’en
province et de 2.1 % plus élevés en Corse qu’en
région parisienne (Clé et al., 2016). Ces derniers
résultats, établis a partir de données collectées pour
mesurer les écarts de niveaux de prix, confirment
donc, dans le champ de I’alimentaire, la hiérarchie
et les ordres de grandeurs établis précédemment.

Au final, ces différentes études dont le champ,
la méthodologie et la nature différent quelque
peu, donnent des résultats globalement cohé-
rents : les différences de niveaux de prix sont des

4. A I'exception notable des travaux les plus récents de comparaison
spatiale de prix adossés a des enquétes ad hoc (Nicolai, 2010 ; Berthier
etal.,, 2010 ; Clé et al., 2016). Ces travaux s'appuient sur une approche
inspirée des enquétes européennes harmonisées de mesure des parités
de pouvoir d’achat et sont fondés sur des indices de prix de Fisher, calés
sur des structures de consommations spécifiques a chacun des territoires
comparés. Cette approche se justifie pleinement lorsque les structures
de consommation different significativement entre les territoires compa-
rés, comme c’est le cas entre les DOM et la métropole par exemple. En
revanche pour des comparaisons de régions métropolitaines, les diffé-
rences de structures régionales sont trés limitées et I'enjeu de leur prise
en compte est secondaire.

5. L'étude de Baraille (1978) mesurait un écart de 8 % entre les prix de
I'alimentaire et des boissons dans ['agglomération ou ils étaient les plus
élevés (Ajaccio-Bastia) et les moins élevés (Angers).

6. Incluant également les produits frais.
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TE?:t;\lretasudL prix moyens observés en France métropolitaine dans le champ de I'alimentaire et des boissons
Indice, selon les résultats de :
Territoire Piccard, 1972 Baraille, 1978 Mineau, 1987 Insee, 1990 Guglielmetti, 1996
pour 1971 pour 1977 pour 1985 pour 1989 pour 1995
Agg. parisienne 100 100.0 100.0 100.0 100.0
Lyon 100 97.5 99.0 98.7
Marseille 104 98.3 99.5 97.5 97.0
Bordeaux 100 94.1 96.7 96.6
Rennes 97 93.8 92.8 94.4
Reims 97.2 97.7 97.8
Rouen 97.7 95.9 95.1
Strasbourg 98.1 97.0 98.2
Lille 97.6 95.3 95.7
Orléans 95.7 96.2 95.7
Limoges 974 96.7 97.1
Ajaccio-Bastia 100.5 105.1 103.6 108.5
Clermont-Ferrand 99.0 100.9 98.5
Toulouse 95.1 98.5 98.9
Dijon 96.7 96.9 97.9
Nantes 93.6 93.7 94.7
Nancy 95.0 98.9 97.1
Poitiers 94.2 92.5 92.2
Montpellier 96.4 100.1 100.4

Note : le niveau global des indices est fixé en référence a I'agglomération parisienne (recalculé par les auteurs a partir des données publiées pour

référence a 'agglomération parisienne).

caractéristiques fortement structurelles qui évoluent
donc assez peu au cours du temps ; les prix sont plus
élevés en Corse, probablement en raison de la géogra-
phie insulaire qui limite la concurrence et renchérit
les cotits de production notamment par les cofits de
transport des produits élaborés sur le contient ; ils
sont aussi plus élevés en région parisienne, cette fois
sans doute en raison de cotits de commercialisation
plus élevés (prix de I'immobilier commercial) et du
pouvoir d’achat des résidents-consommateurs, en
moyenne plus élevé qu’ailleurs.

Les données

Les données utilisées sont les données de caisse
des enseignes signataires d’une convention avec
I’Insee autorisant I’institut a accéder a des enre-
gistrements quotidiens pour I’année 2013. Dans
ces données, on ne retient pour cette étude que
celles qui se rapportent a I’alimentaire industriel,
c’est-a-dire aux produits d’alimentation et aux
boissons, alcoolisées ou non’, vendus en super-
marchés. Ces données sont issues, en avril 2013,
de 1 833 magasins. Ces magasins sont répartis
dans 1330 communes situées dans 707 agglo-
mérations de métropole. La répartition du nombre
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de points de vente par grandes agglomérations®
dans les études relatées plus haut est donnée au
tableau 2.

La répartition par région est donnée dans le
tableau 3. Notons qu'il s'agit, ici comme dans tout
l'article, des régions administratives antérieures a
la réforme (loi NOTRe) de 2015. Dans I’ensemble,
la distribution du nombre de points de vente au
niveau régional est relativement proche de celle
de la démographie. Ainsi les points de vente de
la base de données renvoient, par leur répartition
géographique, une image assez fidéle de I’espace
marchand frangais. Naturellement, dans la mesure
ou un nombre limité de groupes de la grande
distribution ont transmis leurs données a I’Insee
en 2013, des effets de grappes restent a craindre.

Lastructure de consommation, en termes de produits
consommés, devrait a priori étre voisine d’une
région a ’autre. Afin d’examiner cette hypotheése,

7. Division de la nomenclature COICOP 01, hors produits frais (fruits et
légumes frais, crustacés ainsi qu'une partie des poissons et des viandes)
et groupe de la nomenclature COICOP 02.1.

8. Nomenclature des unités urbaines, version 2010. Cette nomenclature
comprend environ 2 000 unités.
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Tableau 2
Nombre de points de ventes par grande agglomé-
ration dans I'échantillon utilisé

Agglomération Nombre de points de vente
Agglomération parisienne 352
Lyon 50
Marseille 31
Bordeaux 30
Rennes 10
Reims 8
Rouen 15
Strasbourg 19
Lille 26
Orléans 13
Limoges 4
Ajaccio-Bastia 4
Clermont-Ferrand 16
Toulouse 26
Dijon 4
Nantes
Nancy
Poitiers 2
Montpellier 12

Note : lorsque le nombre de points de vente est inférieur ou égal a 4
(Limoges, Dijon, Poitiers, Ajaccio-Bastia), I'indice de la ville ne figure
pas dans la table de résultats (voir tableau 7).

Source : Insee, données de caisse 2013.

nous procédons au calcul de cette structure avec
la base des données de caisse : le tableau 4 donne
la répartition des chiffres d’affaires associés aux
regroupements des produits selon la nomenclature
internationale par fonctions de consommation
(COICOP). Ces statistiques montrent, comme
attendu, que les structures régionales, dans le
champ de I’alimentaire industriel, s’écartent
peu d’une structure moyenne métropolitaine
portant sur le méme champ. On note également
que cette structure, propre aux achats réalisés en
supermarchés, differe sensiblement de la structure
de consommation toutes formes de ventes confon-
dues, essentiellement s’agissant des produits frais
non industriels (fruits et Iégumes frais, crustacés,
une partie des poissons et des viandes).

Ainsi construite, la base de données comprend,
en moyenne, 16.4 millions d’observations par
semaine, correspondant au croisement [point
de vente x EAN], des prix moyens par codes-
barres et des chiffres d’affaires. Le chiffre
d’affaires total d’une semaine d’observation dispo-
nible dans la base de données est, en moyenne,
d’environ 445 millions d’euros. Extrapolé
sur une année (52 semaines) et rapporté a la

Tableau 3
Nombre de points de ventes par région dans I'échantillon utilisé
Région Nombre de points de vente Poids en nombre de PV (en %) Poids démographique (en %)
lle-de-France 404 22.1 18.8
Rhdne-Alpes 201 1.0 10.0
Nord-Pas-de-Calais 162 8.9 6.4
Provence-Alpes-Cote d’Azur 105 5.7 7.8
Centre 104 5.7 4.0
Aquitaine 94 5.1 5.2
Haute-Normandie 79 43 2.9
Picardie 73 4.0 3.0
Midi-Pyrénées 72 39 4.6
Bretagne 71 39 5.1
Auvergne 67 37 2.1
Languedoc-Roussillon 65 3.6 4.2
Basse-Normandie 58 3.2 2.3
Pays de la Loire 51 2.8 5.7
Lorraine 44 24 3.7
Alsace 44 24 2.9
Champagne-Ardenne 36 2.0 2.1
Bourgogne 33 1.8 2.6
Limousin 25 14 1.2
Poitou-Charentes 21 1.1 2.8
Franche-Comté 15 0.8 1.9
Corse 5 0.3 0.5
Total 1829 100 100

Lecture : dans la base de données utilisée, I'le-de-France comprend 404 points de vente. Les 404 points de vente représentent 22.1 % des
1 829 points de vente que comprend la base de données. Pour rappel et comparaison, I'lle-de-France regroupe 18.8 % des habitants de France
métropolitaine (Recensement de la population, 2012). Les chiffres donnés en italiques ne proviennent pas de la base de données de caisse.

Source : Insee, données de caisse 2013.
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dépense’ de consommation des ménages observée
en 2012 dans I’alimentaire et les boissons alcoo-
lisées ou non, ce chiffre d’affaires représente
environ 15 % de la dépense de consommation
des ménages du champ'’.

Modeéle d’estimation

Une observation élémentaire correspond a un
code-barres (EAN) vendu dans un magasin de
I’échantillon durant la semaine considérée. Il y a
donc une observation par [point de vente x EAN].
On suppose que les observations élémentaires ainsi
définies sont repérées par un indice 7 d’un ensemble
1. Ainsi p, est le prix (valeur unitaire sur la semaine)
de ’article repéré par son code-barres dans un des
magasins de la base de données. On note . le chiffre
d’affaires associé a I’observation correspondante.

L’indice traduisant les écarts de niveaux de
prix entre zones géographiques est calculé par

Ecarts spatiaux de niveaux de prix entre régions et vil

une méthode hédonique (Triplett, 2006). Cette
approche, fondée sur une modélisation économé-
trique des prix, différe quelque peu des approches
harmonisées appliquées pour la mesure des
parités de pouvoir d’achat entre pays européens.
Pour autant, elle figure au nombre des méthodes
classiques (Deaton & Heston, 2010) et, dans le
cas ou les territoires comparés présentent des
consommations proches (en prix et en structure
—c’est le cas ici comme le montre le tableau 4),
elle conduit & des mesures d’écarts de niveaux de
prix voisines des méthodes alternatives.

Le modéle économétrique est conditionné
par le code-barres et la zone géographique
d’appartenance du produit i considéré. Grace au
conditionnement par le code-barres, le modéle

9. Source Comptabilité nationale, euros courants, soit 156 milliards d’euros.
10. Pour étre précis, les écarts sur le champ tiennent aux produits alimen-
taires vendus dans les autres points de vente (de la Grande distribution
pour des enseignes non intégrées dans I'étude car ne transmettant pas en
2013 leurs données a I'lnsee, ainsi que d’autres types de magasins, ou des
marchés) et aux produits frais.

Tableau 4
Structures régionales de consommation dans le champ de I'alimentaire industriel

Région Code |01.1.1{01.1.201.1.3|01.1.401.1.5{01.1.6|01.1.7 | 01.1.8{01.1.9]01.2.1| 0122 02.1.1{02.1.2| 02.1.3 | Total
lle-de-France 11 [133[102| 54 (194 |30 |11 |60 |77 |26 |34 [11.0| 54 | 9.1 | 26 | 100
Champagne-Ardenne 21 | 98 [104| 41 |172| 28 | 09 | 56 | 61 | 20 | 32 | 97 | 63 [ 180 3.8 | 100
Picardie 22 |107 116 | 46 [183| 34 | 08 | 59 | 61 | 22 | 33 |11.0] 91 | 92 | 37 | 100
Haute-Normandie 23 | 106|107 | 45 [17.0| 31 | 09 | 57 | 64 | 21 | 35 | 10.3| 11.4 | 106 | 32 | 100
Centre 24 | 113 |111| 52 |188| 34 | 10|61 |68 |22 |35(105| 80 | 83 | 3.7 | 100
Basse-Normandie 25 | 11197 | 45 |175( 33 (10 |58 |70 |20 |38 ]| 90| 95 |126| 3.3 | 100
Bourgogne 26 | 107 [10.7 | 46 |185| 32 | 09 | 60 | 69 | 23 | 35 | 101 | 6.5 | 123 | 3.8 | 100
Nord-Pas-de-Calais 31 | 98 [100| 40 [169| 34 | 08 | 54 | 64 | 22 | 33 | 11.9| 84 |127| 46 | 100
Lorraine 41 | 116 (102 | 47 [199| 32 | 08 | 58 | 70 | 24 | 38 [120| 48 | 9.0 | 48 | 100
Alsace 42 | 11793 | 46 198 |35 |10 |56 | 72|29 | 38 [135| 44 | 76 | 52 | 100
Franche-Comté 43 |11.1[103| 51 (17933 | 10 | 61 | 72 | 23 | 39 [103| 55 | 116 | 46 | 100
Pays de la Loire 52 | 119 [102| 50 |17.9| 34 | 11|62 | 72 |21 | 35| 95| 7.8 [10.1] 42 | 100
Bretagne 53 | 113 (104 | 42 |165| 34 | 12 | 57 | 73 | 20 | 37 | 89 | 7.2 | 142 | 40 | 100
Poitou-Charentes 54 | 106|113 | 53 [182| 32 | 10 | 59 | 64 | 21 | 36 | 102| 7.2 | 107 | 42 | 100
Aquitaine 72 | 116|106 | 57 | 187 | 33 | 11 | 64 | 7.0 | 22 | 40 | 101 | 55 | 95 | 43 | 100
Midi-Pyrénées 73 |125| 98 | 57 |193| 33 | 11|62 | 76 | 25 | 41 | 100 51 | 87 | 44 | 100
Limousin 74 |105| 97 | 48 [17.7| 34 | 11 | 57 | 69 | 21 | 38 | 94 | 75 | 133 | 42 | 100
Rhéne-Alpes 82 (12497 | 54 18933 | 10|57 |78 |26 |35|103] 53|99 |41 |100
Auvergne 83 | 118|101 | 50 | 178 | 37 [ 1.0 | 59 | 7.9 | 23 | 40 | 98 | 7.1 | 94 | 44 | 100
Languedoc-Roussillon 91 | 121109 | 57 |199| 32 [ 1.0 | 61 | 7.3 | 26 | 43 | 104 | 46 | 81 | 3.9 | 100
Provence-Alpes-Cote dAzur | 93 | 11.7 | 104 | 59 | 19.8 | 32 | 1.0 | 57 | 6.9 | 26 | 38 [10.1| 54 [10.3| 3.4 | 100
Corse 94 | 126 | 11.9| 67 [194| 34 | 11 | 73 | 74 | 27 | 41| 82| 45| 81 | 27 | 100
France métropolitaine (1) 119|103 | 51 {18732 | 1.0 | 59 | 7.2 | 24 | 36 | 106 | 64 [102| 3.6 | 100
France (2) 143 |216| 52 |121| 18 | 58 | 98 | 68 | 34 | 22 | 54 | 41 | 57 | 1.7 | 100

Note : répartition (%) territoriale du chiffre d’affaires, selon le type de produit, par regroupement de classes de la nomenclature COICOP. 01.1.1 :
Pain et céréales ; 01.1.2 : Viande ; 01.1.3 : Poissons et crustacés ; 01.1.4 : Lait, fromage et ceufs ; 01.1.5 : Huiles et graisses ; 01.1.6 : Fruits ;
01.1.7 Légumes ; 01.1.8 : Sucre, confitures, chocolat, confiserie et produits glacés ; 01.1.9 : Sel, épices, sauces et produits alimentaires non ail-
leurs ; 01.2.1 : Café, thé et cacao ; 01.2.2 : Autres boissons non alcoolisées ; 02.1.1 : Alcools ; 02.1.2 : Vins, cidres et champagne ; 02.1.3 : Biéres.
Calcul des auteurs sur la base des données de caisse de la semaine de référence (avril 2013), y compris pour (1). (2) répartition France entiere,
Comptabilité nationale (tableaux détaillés de consommation des ménages pour 2013).

Source : Insee, données de caisse 2013.
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retenu permet d’estimer les écarts moyens de
prix entre zones géographiques. Formellement,
on postule que le prix p, répond a un processus
générateur de la forme :

L 4
log(p,)=c+ Z; o1, oyt Z; B. 1y *E
©)
ou 1 désigne une variable indicatrice valant 1 si la
condition figurant entre parenthéses en indice est
vraie et 0 sinon, ean, est le numéro de code-barres
de I'observation i et zone, est la zone géogra-
phique a laquelle appartient I’observation i. ¢, est
un aléa centré. Dans ce modeéle, les coefficients c,
a, (€ € {1, .. ,L}, L estle nombre de codes-barres
pris en compte) et f_(z € {1, ...,Z}, Z est le
nombre de zones géographiques prises en compte)
sont inconnus. On les estime par moindres carrés.
Les ratios' des coefficients «, s’interprétent
comme les rapports de prix moyens associés aux
codes-barres considérés. Les rapports des coef-
ficients f_traduisent les rapports de prix moyens
entre zones géographiques, a produits donnés
(repérés par leurs codes-barres). Ces coefficients,

estimés par moindres carrés, correspondent a
des indices de prix hédoniques (Triplett, 2006 ;
Diewert, 2003 ; Silver & Heravi, 2005).

La forme des estimateurs obtenus est détaillée
dans I’encadré. On constate que 1’estimateur
obtenu fait naturellement intervenir les différences
de structure de consommation entre régions, par
I’intermédiaire des pondérations utilisées. La
pondération la plus naturelle, de ce point de vue,
est par le chiffre d’affaires du produit dans le point
de vente considéré. Le modele de référence fait
donc intervenir une pondération par le chiffre
d’affaires. La pondération unitaire fait de facto
intervenir une structure, assez proche de celle
par le chiffre d’affaires, puisqu’elle se fonde sur
le nombre de transactions pour le produit et le
point de vente considérés. L’approche alternative
par la pondération unitaire est donc utilisée afin
d’examiner la robustesse des résultats vis-a-vis
de la pondération de référence.

11. Le rapport des exponentielles de ces coefficients pour étre précis (voirinfra).

L'estimateur des moindres carrés (1) peut ou non étre
pondéré. Concrétement, il y a deux options possibles :
soit on utilise des pondérations s'apparentant aux chiffres
d'affaires w, soit on ne pondére pas les observations
élémentaires. Afin de bien évaluer les conséquences du
choix que nous faisons en termes de pondérations, il est
utile d’examiner la forme des estimateurs que nous obte-
nons pour les coefficients 3,. Pour cela, nous supposons
pour plus de simplicité que I'estimation est réalisée en
deux étapes® : une premiére étape dans laquelle les
coefficients o, sont estimés. Puis, dans une seconde
étape, les coefficients 8, sont estimés (conditionnelle-
ment aux estimateurs o, des o, obtenus en premiére
étape). Evidemment, en procédant de la sorte, nous
n‘obtenons pas I'estimateur des moindres carrés que
nous obtiendrions si les vecteurs (a, ) étaient estimés
simultanément, mais les limites en probabilité des deux
estimateurs en deux étapes sont les mémes que celles
de I'estimateur en une étape®. L'intérét de procéder en
deuy étapes est que I'on peut aisément dériver la forme
de 3. En effet, soit p; la variable p; corrigée de la pre-
miére étape :

L A~
log(i),,)zlog(pi)—c—/z_lae~1(mn’=(,) 2)
alors la deuxiéme étape consiste a régresser log( ;)

sur les vecteurs ligne x, comprenant Z colonnes, dont
Z-1 sont nulles, et la seule non nulle est égale a 1 :

log(p,)=x,-B+v, @)
L'estimateur des moindres carrés B est classiquement

solution de I'équation (ici en version pondérée ; pour une
version non pondérée, il suffit de poser w = 1) :

(Z o.x, X, )B =Y ox,"log(p,)

iel

ENcaDRE — Structure des estimateurs hédoniques

soit, en regroupant par modalité de zone® :

Yo 3 o,log(p,)
Diag| : ~B: :
Zw,. Za),.log(ﬁi)

et finalement, pour la zone k considérée (aussi notée z) :

exp (BA) - {H p/" } DY 4)

i€z

Il en découle que, pour les zones k et j, nous avons :

{Hﬁf‘" }/ 2

iez;
17

{Hp‘ l } |

On note que ce ratio correspond a un rapport de prix
moyens® (i.e. ratio de valeurs unitaires). On observe
que cet indice d’écart de niveau de prix entre zones
prend en compte les structures locales de consomma-
tion puisque, tant au numérateur qu'au dénominateur,
chaque produit pése dans l'indice en proportion de son
poids dans la dépense de consommation locale.

ew(B,-B,)- ©)

(a) Cette décomposition en deux étapes est uniquement proposée
ici dans le but d’expliciter la forme de l'indlice obtenu. En pratique,
nous faisons un calcul en une seule étape fondé sur le modeéle (1).
(b) Sous les mémes hypothéses de convergence, notamment
d’orthogonalité de I'aléa et des variables explicatives.

(c) Diag désigne la matrice diagonale dont la diagonale coincide
avec le vecteur en argument.

(d) En moyenne géométrique, a interpréter comme étant calculé a
code-barres fixé, identique pour le numérateur et le dénominateur,
en raison du conditionnement par 'EAN dans les étapes (1) et (2).
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A ce stade, il convient de préciser les conditions
sous lesquelles I’estimateur ﬁk est non biaisé.
En tant qu’estimateur du coefficient B, de
I’équation (1), le coefficient est non biaisé dés
que les conditions d’orthogonalité des variables
explicatives et de I’aléa ¢, (ou v, dans le cas de
la régression de deuxiéme étape) sont assurées.
On fait I’hypotheése ici que c’est bien le cas. En
revanche, la statistique exp( 3 ) n’est pas un esti-
mateur sans biais de exp(3,). En effet, a partir de
I’expression de I’estimateur des moindres carrés
(équation 1 ou 3), on montre'? que :
E[Z’ i€ z,l€z,ean = ean, =exp(ﬂk —ﬂ,)[1+02:|
0

(6)

ou ¢ est la variance des ¢, qu’on supposera désor-

mais de variance identique. Nous utiliserons donc
cette correction pour calculer les rapports de prix.

Résultats
Les écarts observés en avril 2013

Dans cette partie, nous présentons les résultats
fondés sur des régressions du type du modele (1)
pour une semaine de données en avril 2013
(troisiéme semaine du mois). D’un point de vue
pratique, pour toutes les régressions réalisées, on
ne conserve que 5 000 références de codes-barres
par enseigne. On choisit, parmi les références
vendues de ’enseigne, les 5 000 principales en
termes de chiffre d’affaires. En effet, le modéle

Ecarts spatiaux de niveaux de prix entre régions et vil

hédonique (1) est fondé sur des indicatrices de
codes-barres. Celles-ci ne sont pas explicitement
estimées (elles sont réduites algébriquement dans
I’équation normale), mais un trop grand nombre
de références conduit a une équation normale
trop lourde a traiter. Différents tests ont été
menés pour examiner les conséquences de cette
restriction. L’expérience montre que retenir 3 000
ou 5 000 références par enseigne ne conduit pas,
sur les indicatrices géographiques, a des résul-
tats notablement différents. Au final, la réunion,
pour I’ensemble des enseignes de la base, des
5 000 principaux codes-barres les concernant,
conduit a considérer 13 098 codes-barres dans les
régressions. Ce nombre étant nettement plus élevé
que les 5 000 références conservées par enseigne,
une fraction significative des codes-barres est donc
spécifique’® aux enseignes (marques de distribu-
teur). Compte-tenu de cette restriction, la base de
calcul comprend 7.3 millions d’enregistrements
correspondant aux croisements [point de vente X
codes-barres retenus]. En termes de chiffre d’af-
faires, la restriction effectuée conduit a conserver
74 % de l’'information contenue dans la base
d’origine présentée dans la section sur les données.

Le tableau 5 indique, par type de produits et pour
la base de données restreinte aux 5 000 principaux

12. Par exemple par une A-méthode ou bien en faisant des hypothéses
sur la distribution normale des aléas dans I'équation (1). E désigne I'espé-
rance mathématique (notation conditionnelle).

13. Si chaque code-barres était vendu dans toutes les enseignes, la réu-
nion des 5 000 principaux codes-barres d’enseignes comprendrait précisé-
ment 5 000 codes-barres.

Tableau 5

Répartition des familles IRI et des codes-barres par regroupement de la nomenclature COICOP
Code Libellé COICOP Nombre de familles Nombre de codes-barres

coIcopP

0111 Pain 47 2200
0112 Viande 19 1479
0113 Poissons et crustacés 22 848
0114 Lait, fromage et ceufs 23 1830
0115 Huiles et graisses 6 300
0116 Fruits 15 252
0117 Légumes 31 1117
0118 Sucre, confitures, chocolat, confiseries et produits glacés 29 1098
0119 Sel, épices sauces et autres produits alimentaire 35 564
0121 Café, thé et cacao 10 409
0122 Autres boissons non alcoolisées 17 876
0211 Alcools 12 361
0212 Vins, cidres et champagne 21 1535
0213 Bieres 1 229
Total 288 13098

Lecture : la base de données comprend 47 familles de produits IRI appartenant au regroupement COICOP 0111 (Pains). 2 200 références codes-

barres s’y rapportent dans la base de données examinée.
Source : Insee, données de caisse 2013.
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codes-barres par enseigne, le nombre de famille
de produits IRI'* qui s’y rattachent, ainsi que le
nombre de références code-barres correspondant.
Grossiérement, une famille IRI correspond a un
type de produit dont le grain est approximative-
ment de méme finesse que celui des variétés de
produits suivies dans I’'IPC (Insee, 1998). Pour
mémoire, 327 variétés sont suivies dans I’IPC
métropolitain au titre de I’alimentaire industriel en
2013. Ce chiffre est effectivement comparable au
nombre de familles IRI qui, sur le méme champ,
est de 288. Dans la base de données étudiée, le
nombre de références code-barres correspondant
est, comme vu plus haut, de 13 098.

Le tableau 6 donne les résultats d’estimation des
indices d’écart de niveaux de prix dans 1’alimen-
taire industriel pour les régions administratives
métropolitaines, calculés a I’aide de la base de
données de caisse. On constate, tout d’abord, que
les écarts sont relativement peu dispersés : 5.5 a
8 points de pourcentage selon que 1’on pondére ou
non les observations par leurs chiffres d’affaires.
La dispersion est plus importante lorsqu’on
considére les indices non pondérés plutdt que les

indices pondérés. Cela suggeére que les produits
pesant davantage dans le budget des consomma-
teurs connaissent une dispersion spatiale de prix
plus faible que les autres produits. Il est aussi
remarquable de constater que I’ordre des régions
classées par niveau d’écart moyen de prix n’est
pas modifié selon que I’on pondére ou non les
observations par le chiffre d’affaires.

Sur un plan géographique, les résultats dessinent
des dominantes régionales : un grand Centre-Ouest
de la France dans lequel les niveaux de prix sont
environ 3 % plus bas qu’en ile-de-France ; puis
une partie comprenant les régions plus rurales
du Centre, celles du Nord de la France ainsi que
I’ Aquitaine dans lesquelles les prix de 1’alimen-
taire industriel sont en moyenne de 2 % inférieurs
a ceux de I’fle-de-France ; les régions plus indus-
trielles et urbaines de I’Est et du Sud présentent
des niveaux de prix alimentaires 1 % plus bas

14. Compagnie privée qui développe un catalogue, utilisé par I'lnsee dans
le cadre de I'expérience pilote, de caractéristiques de produits référencés
par codes-barres.

Tableau 6
Indices d’écart de niveau de prix entre la région parisienne et les autres régions
) Estimation
Région Code — — — -
Pondérée Non pondérée Pondérée avec E.F. d'enseigne
Bretagne 53 96.7 95.4 97.1
Pays de la Loire 52 97.0 96.1 97.6
Centre 24 97.6 96.8 97.9
Limousin 74 97.8 96.5 98.0
Poitou-Charentes 54 97.4 96.6 98.2
Basse-Normandie 25 97.9 96.8 98.2
Auvergne 83 98.2 97.2 98.4
Haute-Normandie 23 98.1 97.5 98.4
Midi-Pyrénées 73 98.3 97.2 98.4
Nord-Pas-de-Calais 31 97.9 971 98.6
Bourgogne 26 97.7 96.9 98.6
Picardie 22 98.2 974 98.6
Aquitaine 72 98.2 97.3 98.6
Franche-Comté 43 97.9 97.1 98.7
Champagne-Ardenne 21 98.1 97.4 98.7
Alsace 42 98.9 98.5 98.9
Lorraine 41 98.6 98.0 99.0
Languedoc-Roussillon 91 98.6 98.0 99.2
Rhdne-Alpes 82 98.9 98.2 99.3
Provence-Alpes-Cote d’Azur 93 99.2 98.9 99.9
lle-de-France 1" 100 (Réf.) 100 (Réf.) 100 (Réf.)
Corse 94 102.1 103.5 102.8

Lecture : au sens de I'estimation dans laquelle les observations sont pondérées par leur chiffre d'affaires, les prix sont en moyenne 3.3 % plus bas en
Bretagne qu'en lle-de-France. Au sens de I'estimation dans laquelle les observations sont pondérées unitairement, les prix sont en moyenne 4.4 % plus bas
en Bretagne qu'en lle-de-France. Les indicatrices de zones résultent d'une régression de type (1) dans laquelle les zones sont les anciennes régions admi-
nistratives. La demiére colonne se référe & un calcul équivalent a celui réalisé pour la premiére colonne (i. e. pondéré), dans lequel un effet-fixe enseigne a
été ajouté. Les résultats obtenus sont corrigés conformément a la formule (6) et transformés en indices par une multiplication par 100. La variance estimée
de 'aléa est de 0.004. Calcul effectué sur 7.3 millions d’enregistrements. L'écart-type moyen sur les indices présentés est de 0.02 point d'indice.

Source : Insee, données de caisse 2013.
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qu’en ile-de-France. Enfin, les prix en Corse sont
2 % plus élevés qu’en lle-de-France.

Afin de comparer aux résultats « historiques »
présentés au tableau 1, le tableau 7 regroupe les
indices d’écarts de prix alimentaires industriels
entre les grandes agglomérations de métropole
et ’agglomération parisienne. Pour comparer
ces résultats a ceux du tableau 1, il convient de
rappeler que les champs économiques et géogra-
phiques ainsi que les méthodes de calcul ne sont
pas rigoureusement homogeénes. Une partie des
écarts constatés entre agglomérations et leurs
évolutions au cours du temps intégrent vraisem-
blablement des biais liés a ’inhomogénéité de
champ et de méthode. Néanmoins, il est quand
meéme intéressant d’examiner les résultats obtenus.

Pour les agglomérations comme pour les régions,
on constate (cf. tableaux 6 et 7) que les écarts
de niveaux de prix estimés par régression non
pondérée sont un peu plus importants que ceux

Ecarts spatiaux de niveaux de prix entre régions et vil

calculés par régression pondérée. Hors Corse'’,
les écarts de prix se situent dans une fourchette
de 3.7 a 4.4 points de pourcentage selon qu’on
pondére ou non les observations. Par rapport a
I’agglomération parisienne dans laquelle les prix
sont les plus élevés, les agglomérations les moins
chéres (parmi les grandes agglomérations) pour
I’alimentaire industriel sont Nantes, Rennes,
Orléans, Rouen et Lille. Remarquablement,
c’était déja le cas en 1989 (Insee, Division prix
de détail 1990) et en 1985 (Mineau, 1987) — cf.
tableau 1. La distance avec le schéma de 1977
(Baraille, 1978) est Iégérement plus marquée.

Par rapport aux écarts mis en évidence entre
régions, ceux constatés entre grandes agglomé-
rations sont un peu plus accentués. Par exemple,
en référence a une zone quasi-comparable

15. Non présentée dans le tableau des agglomérations (tableau 7) en rai-
son d’un nombre de points de vente trop restreint dans la base de données
de caisse.

Tableau 7

Ecarts de niveau de prix entre I'agglomération de Paris et les principales autres agglomérations

métropolitaines

Estimation
Agglomération
Pondérée Non pondérée
Agglomération parisienne 100 (Réf.) 100 (Réf.)
Lyon 98.6 97.7
Marseille 98.9 98.4
Bordeaux 97.9 97.0
Rennes 96.5 95.6
Reims 97.9 97.6
Rouen 97.1 96.6
Strasbourg 99.1 98.7
Lille 97.3 96.5
Orléans 97.1 95.6
Limoges nd nd
Ajaccio-Bastia nd nd
Clermont-Ferrand 98.4 97.3
Toulouse 98.0 96.7
Dijon nd nd
Nantes 96.3 95.9
Nancy 98.4 97.7
Poitiers nd nd
Montpellier 97.9 971
Limoges 96.6 95.8
Ajaccio-Bastia 101.5 102.3
Dijon 97.1 96.5
Poitiers 97.7 97.0

Lecture : au sens de I'estimation dans laquelle les observations sont pondérées par leur chiffre d'affaires, les prix sont en moyenne 1.4 % plus bas
a Lyon qu'a Paris. Au sens de I'estimation dans laquelle les observations sont pondérées unitairement, les prix sont en moyenne 2.3 % plus bas a
Lyon qu'a Paris. Les indicatrices de zones résultent d’une régression de type (1) dans laquelle les zones sont les agglomérations (unités urbaines).
Les résultats obtenus sont corrigés conformément a la formule (6) et transformés en indices par une multiplication par 100. La variance estimée
de I'aléa est de 0.004. Calcul effectué sur 7.3 millions d’enregistrements. L'écart-type moyen sur les indices présentés est de 0.10 point d'indice.

Source : Insee, données de caisse 2013.
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(I’agglomération parisienne ou 1’fle-de-France
selon le cas), I’indice (pondéré) de Montpellier est
de 97.9 tandis que celui du Languedoc-Roussillon
est de 98.6. De méme, celui de Lille est de 97.3
tandis que celui du Nord-Pas-de-Calais est de
97.9. Cette situation'® pourrait étre liée au fait que
la concurrence est probablement plus forte au sein
des marchés locaux de grandes agglomérations,
ce qui aurait tendance a tirer les prix vers le bas.

Cette régle souffre toutefois de deux exceptions
parmi les grandes agglomérations : il s’agit de
Strasbourg dont I’indice est de 99.1 tandis que
celui de I’ Alsace est de 98.9 et Clermont-Ferrand
dont I’indice est de 98.4 tandis que celui de
I’Auvergne est de 98.2. Dans ces deux cas, les
écarts ne sont néanmoins pas significatifs.

Comme évoqué en introduction et plus haut, la
représentativité de 1’échantillon de données par
rapport a la distribution spatiale des prix peut étre
altérée du fait du nombre limité d’enseignes ayant
fourni leurs données a I’Insee en 2013. Ainsi, il est
possible que la sélection des enseignes de I’échan-
tillon soit corrélée a la dimension régionale sur
laquelle sont estimées les statistiques proposées.
C’est le cas, par exemple, si une enseigne de
I’échantillon dont la politique de prix différe
des autres (disons par exemple que ses prix sont
systématiquement moins élevés) est, du fait de la
sélection, surreprésentée dans une région et pas
ailleurs. Dans ce cas, I’estimation du niveau des
prix dans la région concernée par la surreprésen-
tation est biaisée (a la baisse pour I’exemple) par
rapport aux autres régions.

Pour démontrer I’absence ou ’existence d’un
tel biais et pour 1’évaluer, il faudrait disposer
d’un jeu complet de données relatif a I’ensemble
des enseignes. Avec 1’échantillon limité dont on
dispose, s’il n’est pas possible de procéder a une
étude définitivement concluante sur ce point, il
est toutefois possible d’examiner la cohérence
de certains résultats avec I’hypothése de repré-
sentativité du sous-échantillon étudié. Le premier
résultat utile a cet égard a déja été présenté dans le
tableau 3 qui montre que la distribution régionale
des points de vente respecte la distribution de la
population et donc, vraisemblablement, la dépense
de consommation des ménages dans 1’alimentaire.
Un autre résultat utile montre I’intérét d’ajouter
dans I’équation (1) des indicatrices d’enseignes.
Si, par exemple, un indice régional est signifi-
cativement modifié dans ce second calcul par
rapport au calcul de référence, c’est le signe que
le niveau régional des prix tient pour partie aux
enseignes représentées dans le réseau local des
supermarchés, dans le sous-échantillon étudié. Il

est possible, dans ces conditions, que la portée
des résultats obtenus soit, au fond, limitée au seul
échantillon considéré. Nous avons procédé a un
tel calcul dont les résultats, en termes d’indices
régionaux pondérés par les ventes, sont présentés
au tableau 6 en derniére colonne. Ces résultats
sont & comparer avec ceux du calcul de référence
(en gras dans ce méme tableau). Il s’avére que les
indices régionaux peuvent étre assez nettement
modifiés, jusqu’a 0.8 points pour la Bourgogne
et la Franche-Comté. Ceci étant, les constats
principaux, en particulier la hiérarchie des prix
entre la Corse, 1’fle-de-France et les autres régions
métropolitaines, de méme que I’ordre de grandeur
des écarts, demeurent.

Finalement, si des « effets enseignes » existent, leur
impact dans les indices locaux étant perceptible, la
généralisation, a ’ensemble de la consommation
alimentaire dans la grande distribution, des prin-
cipaux enseignements tirés du sous-échantillon
étudié est raisonnablement accréditée par les
différents tests de robustesse réalisés.

Sensibilité des résultats au choix de la
semaine de calcul

Afin de tester la robustesse des résultats obtenus,
nous examinons maintenant le comportement des
écarts régionaux de niveaux de prix lorsque la
semaine retenue change. Pour cela, nous géné-
ralisons I’analyse précédente a quatre autres
semaines de I’année 2013 relativement typiques
quant a leur situation par rapport aux soldes et
aux fétes a fort impact sur les achats de consom-
mation : quatriéme semaine de janvier (peu apres
les fétes de fin d’année et en pleine période de
soldes d’hiver), premiére semaine de juillet (début
des vacances d’été), deuxiéme semaine d’aott
(fin des vacances d’été) et quatriéme semaine de
décembre (fétes de fin d’année). Ces semaines
sont comparées a la troisiéme semaine d’avril,
précédemment étudiée et servant de référence a
la comparaison.

La figure suivante montre les écarts de niveaux
de prix entre I’Tle-de-France et les autres régions
pour les 5 semaines étudiées, les régions étant
ordonnées en abscisse selon leur rang en termes
de niveau de prix observé lors de la semaine de
référence d’avril. On constate que les écarts sont

16. Pour l'interprétation, on fait ici I'hypothése, raisonnable compte tenu
de son poids, que le niveau de prix de 'agglomération parisienne est aussi
celui de I'lle-de-France. Par conséquent, les écarts d'indices des villes de
province et de leur région sont liées a des différences locales entre les villes
et leur région d’appartenance et non a d'éventuelles différences de prix
entre l'unité urbaine de Paris et sa région.
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Figure

Ecarts spatiaux de niveaux de prix entre régions et vil

Ecart de niveaux de prix régionaux par rapport a I'ile-de-France

Ratio Prix moyen
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Note : référence 100 pour Ile-de-France pour chacune des semaines d'étude. L'ordre des régions figurant en abscisses est croissant selon le

niveau d'indice constaté en avril 2013.
Source : Insee, données de caisse 2013.

extrémement voisins d’une semaine a 1’autre. 11
existe toutefois deux exceptions a cette proxi-
mité. D’une part, le niveau des prix en Corse est
relativement plus élevé en janvier que lors des
autres semaines examinées. D’autre part, on note
une structure de prix régionale assez nettement
modifiée lors de la derniére semaine de décembre
ce qui est I’effet probable de la spécificité des
produits vendus a cette époque et des mouvements
de population importants lors des fétes qui modi-
fient la structure géographique des marchés.

Au final, cette analyse de robustesse tend a
confirmer le caractére essentiellement structurel
des écarts géographiques de niveaux de prix.
Elle montre également la richesse des lots de
données de caisse qui permettent d’estimer avec
une grande précision des indices de prix sur des
pas géographiques ou temporels inaccessibles aux
moyens d’enquéte classiques.
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Cette étude présente un exemple d’exploitation
des données de caisse pour établir des mesures
de différences de niveaux de prix entre territoires
métropolitains dans I’alimentaire et les boissons
alcoolisées ou non. Naturellement, compte-tenu
du champ couvert par les données de caisse
utilisées, la portée de ces résultats reste limitée
et leur généralisation a toute la consommation
alimentaire des ménages métropolitains est sujette
a discussion. D’abord parce que les enseignes
concourant a D’expérience pilote menée par
I’Insee en 2013 sont relativement peu nombreuses
(méme si elles contribuent a hauteur de 30 %
du chiffre d’affaires de la grande distribution),
ensuite parce que la répartition de leurs points
de vente sur I’ensemble du territoire métropo-
litain n’est vraisemblablement pas parfaitement
représentative de la géographie des lieux de
consommation des ménages. Au niveau régional
néanmoins, les résultats présentés au tableau 3
suggerent que 1’échantillon étudié ne souffre pas
de déséquilibre spatial évident par rapport a la
distribution de la population.

Par rapport aux travaux existants qui ont été
présentés dans la premiére section, le fait de
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mesurer des écarts de niveau de prix condition-
nellement a un identifiant univoque du produit — le
code-barres en I’occurrence — affermit certainement
les constats. De méme, 1’ensemble des produits
pris en compte dans le calcul des différences de
niveaux améliore la précision, en raison de leur
nombre considérable, et permet de couvrir la quasi-
exhaustivité du champ de I’alimentaire et des bois-
sons alcoolisées ou non, référencé par code-barres,
tandis que les études antérieures devaient se

contenter de s’appuyer sur des représentants de
produits dont la représentativité n’était pas évidente
ajustifier. Au final, ces travaux apportent d’ores et
déja une information importante et trés crédible sur
les écarts de niveaux de prix dans I’alimentaire,
notamment s’agissant d’agglomérations de taille
importante. Ils établissent que la dispersion est
relativement faible, comme les travaux historiques
I’avaient montré, et qu’elle n’a probablement que
peu évolué sur pres de 40 ans. O
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