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Résumé 

D ans le contexte de la transf ormation numérique, la f réquence d’ utilisation des 
moteurs de recherche et des réseaux sociaux ne cesse d’ augmenter, ce qui génè re 
un grand nombre de données. La science des données permet de traiter, de 
visualiser et d’ analyser de tels ensembles de données non structurées, incluant les 
données issues de textes. Les gouvernements ont accè s à  ces nouvelles sources 
de données, à  ces nouveaux modè les d’ analyse et à  une puissance de calcul sans 
précédent qu’ ils peuvent utiliser pour mieux comprendre certains phénomè nes 
sociétau[ actuels et ainsi renforcer l’efficacité des politiques publiques. Dans ce 
chapitre, nous présentons ces nouvelles sources de données et les nouvelles 
méthodologies d’ analyse ainsi que les enj eux à  prendre en compte. P lusieurs 
exemples d’ analyses de données non structurées issus de travaux de recherche 
ef f ectués au CIRAN O  sont présentés à  titre d’ illustration, notamment des exemples 
dans le contexte de la CO V ID -1 9. 
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Introduction

S elon Marco Iansiti et K arim L akhani, deux chercheurs de la Harvard 
B usiness School, les données sont un atout stratégique à la fois pour 
la prise de décisions au sein des entreprises et pour l’efficacité orga-

nisationnelle, mais aussi pour la survie des entreprises dans le contexte de 
la révolution numérique (L ansiti et L akhani, 2 0 2 0 ).  L a science des données 
et la disponibilité de différents types de données – structurées et non 
structurées – modifient ce que nous pouvons mesurer et comment nous 
pouvons le mesurer.  L es sources d’information se transforment rapidement 
et les données non structurées peuvent améliorer notre compréhension de 
certains phénomènes, ce qui favorise une meilleure prise de décision par 
exemple en matière de politiques publiques.

L es données structurées sont des données pouvant être clairement 
identifiées et codifiées. Les données d’un tableur sont typiquement des 
données structurées. On peut comprendre leur signification en croisant les 
titres de la ligne et de la colonne dans laquelle se trouvent les données.  Ces 
données répondent à une codification qui permet de les classer et d’en tirer 
une information.  L es systèmes d’analyse algorithmique ont depuis toujours 
été développés afin de traiter ce genre de données. L’ère des données 
massives permet surtout un traitement de grande ampleur et en temps réel 
de ces données (Alaoui, 2 0 18 ).

Les données non structurées ne répondent pas à une codification 
permettant d’extraire mécaniquement une information.  Il n’y a pas d’autres 
moyens que de lire les gaz ouillis (tw eets) pour en extraire le sens.  C’est 
ensuite en analysant le contenu des messages que l’on structure l’informa-
tion. Des exemples de types de données non structurées sont des fichiers 
textes, des images, des fichiers audio ou vidéo et toute autre information 
issue d’un signal analogique.  L es données non structurées représentent 
actuellement la grande majorité de l’information, mais encore la partie la 
moins exploitée.  En mettant en place des outils de collecte et d’analyse de 
données massives efficaces, cette information devient exploitable (Warin et 
De Marcellis-Warin, 2014).

Par exemple, dans le contexte de la pandémie de COVID-19, il était 
important d’analyser en très peu de temps un grand volume de références 
scientifiques en épidémiologie. Pour ce faire, la première étape était de 
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collecter les références et de structurer une base de données afin de 
la rendre analysable. Warin (2020) a développé un logiciel permettant 
d’avoir accès à plus de 8 5  0 0 0  publications médicales sur les coronavirus 
et d’intégrer ces données dans le langage d’analyse statistique R. Une 
analyse bibliométrique, une analyse de réseau et un calcul des indices 
de similitude peuvent être réalisés au moyen de ce logiciel.  Il offre entre 
autres la possibilité d’associer des recherches sur un protocole médical à 
un réseau de chercheurs à la pointe sur ce protocole.  Cela peut ainsi aider 
à gagner du temps dans cette course contre le virus.

L es réseaux sociaux de contenu favorisent la publication d’un contenu 
original, destiné à être partagé avec la communauté.  Pour exister dans 
un environnement fortement concurrentiel, ces réseaux sociaux adoptent 
souvent un positionnement original.  Twitter, par exemple, a misé sur la 
publication de messages courts.  Ces messages sont un exemple de données 
qui peuvent être exploitées pour améliorer la prise de décision lorsqu’elles 
sont jumelées à d’autres sources d’information.  Selon le NETendance 2 0 18 , 
6 5  %  des adultes québécois se sont connectés au moins une fois par jour 
aux réseaux sociaux1, et selon le B aromètre CIRANO 2 0 18 , les réseaux 
sociaux sont la troisième source d’information des adultes québécois2 .

Nous allons présenter ces nouvelles sources de données et les 
nouvelles méthodologies d’analyse ainsi que des enjeux à prendre en 
compte.  Plusieurs exemples d’analyses de données non structurées issus 
de travaux de recherche effectués au CIRANO seront présentés à titre 
d’illustration, notamment des exemples dans le contexte de la COVID-19.

Nouvelles sources de données 
pour les politiques publiques

L es nouvelles sources de données susceptibles d’être utilisées sont 
très variées, par exemple les recherches sur Internet, mais aussi de plus 
en plus des données issues de textes à l’image des conversations sur les 
réseaux sociaux, des textes de discours ou des rapports annuels.  Pour les 
chercheurs en sciences sociales, l’information codée dans un texte est un 
complément riche aux types de données plus structurées traditionnellement 
utilisées dans la recherche, et ces dernières années ont vu une explosion 
de la recherche utilisant le texte comme données.
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Ces données sous forme de textes peuvent être utilisées pour prévoir 
une variété d’événements ou pour mieux comprendre certains phénomènes 
(Gentzkow, Kelly et Taddy, 2019). Dans le domaine de la finance, les textes 
issus des actualités financières, des médias sociaux et des rapports déposés 
par les entreprises peuvent être utilisés pour prévoir les mouvements 
des prix des actifs et étudier l’impact causal des nouvelles informations 
(Warin et De Marcellis-Warin, 2014). Nyman et Ormerod (2020) donnent 
plusieurs autres exemples d’utilisation des données textes : en macroéco-
nomie, le texte peut être utilisé pour prévoir les variations de l’inflation et 
du chômage et estimer les effets de l’incertitude politique.  En analyse des 
médias, le texte des nouvelles et des médias sociaux est utilisé pour étudier 
les moteurs et les effets de l’orientation politique.  En organisation indus-
trielle et en marketing, les textes des publicités et des revues de produits 
sont utilisés pour étudier les facteurs de décision des consommateurs.  En 
économie politique, le texte des discours des hommes politiques est utilisé 
pour étudier la dynamique des programmes et des débats politiques.

L a principale différence entre le texte et les types de données souvent 
utilisées en économie est que le texte inclut plusieurs dimensions.  Par 
exemple, un message sur Twitter comporte 2 8 0  caractères (depuis 2 0 17 ), 
mais on peut aussi lui associer des métadonnées (nom de l’utilisateur, loca-
lisation G PS, etc. ) ainsi que les mots-clics (hashtags) utilisés.

D onnées de recherches sur Internet
En raison de l’émergence des moteurs de recherche, les termes de 

recherche peuvent fournir un aperçu des intérêts actuels dans de nombreux 
domaines, tels que l’économie, la politique, la santé, etc.  L a recherche sur 
G oogle du mot «  recession »  a atteint un pic un mois avant le début de la 
récession américaine de septembre 2 0 0 8  (Tkacz,  2 0 13 ).  

Choi et Varian (2 0 12 ) ont montré comment utiliser les données des 
moteurs de recherche pour prévoir les valeurs à court terme des indicateurs 
économiques.  Il s’agit par exemple des ventes d’automobiles, des demandes 
d’indemnités de chômage, de la planification des destinations de voyage 
et de la confiance des consommateurs. Wu et Brynjolfsson (2013) ont 
d’ailleurs utilisé les données des recherches sur G oogle pour prévoir les prix 
des logements, car les recherches sur des termes tels que «  immobilier »  ou 
«  prix des logements »  sont corrélées avec les intentions des acheteurs ou 
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des vendeurs.  L es données de recherche G oogle ont également été utilisées 
avec succès pour la production de prévisions sur le marché du travail, et 
leur utilité en tant qu’indicateurs économiques avancés a été étudiée par 
certaines banques centrales (Tkacz , 2 0 13 ).  Plusieurs recherches sont 
en cours au CIRANO afin d’analyser l’activité économique au Québec en 
utilisant les données de recherche sur les mots clés «  emploi » , «  taux de 
chômage » , «  investissement » , «  consommation » , etc.

Un autre exemple d’intérêt pour la santé publique concerne les recherches 
sur les symptômes de grippe pour estimer le nombre de personnes atteintes.  
On présume qu’une personne faisant des recherches utilisant les termes 
« fièvre », « mal de tête » ou « grippe » est probablement atteinte par 
ces symptômes, ou fait la recherche pour un proche qui souffrirait de ces 
symptômes.  L es données des recherches au Canada ont montré que cet 
algorithme permet d’avoir une idée de la propagation du virus bien avant 
les données officielles rapportées par les autorités médicales et peut donc 
améliorer les interventions publiques.  L ’algorithme est toutefois vulnérable.  
Une médiatisation de la saison de grippe tend à exagérer le nombre de cas 
(Tkacz , 2 0 13 ).  De plus, comme l’algorithme a été construit en utilisant les 
données de grippe saisonnière, il est moins précis pour prédire des souches 
inhabituelles, comme lors de l’épidémie de H1N1 (Eisenstein, 2 0 18 ).  Pour le 
système de santé, ces indicateurs peuvent néanmoins permettre d’anticiper 
des crises potentielles et de mieux se préparer à y faire face.

L a plateforme statistique G oogle Trends permet de mesurer la proportion 
de recherches portant sur un mot clé donné dans une région et pour une 
période spécifique, par rapport à la région où le taux d’utilisation de ce 
mot clé est le plus élevé (valeur de 100). Ainsi, une valeur de 50 signifie 
que le mot clé a été utilisé moitié moins souvent dans la région concernée 
et une valeur de 0 signifie que les données pour ce mot clé sont insuffi-
santes.  Dans le contexte de la crise de la COVID-19, de nombreux termes 
ont été recherchés sur les moteurs de recherche3 .  «  Coronavirus »  a fait 
partie des mots les plus recherchés dans le monde avec un pic entre les 
13  et 15  mars 2 0 2 0 .  L es recherches associées à ce mot clé soulevaient 
certaines questions, par exemple : quels sont les symptô mes du coronavirus 
à  l’ origine de la pandémie ayant débuté en 2 0 1 9 ?  Quand la CO V ID -1 9 
va-t-elle se terminer ?  Qu’ est-ce que la CO V ID -1 9 ?  Combien de personnes 
sont mortes du coronavirus ?  Le coronavirus s’ af f aiblit-il ?  Aux États-Unis, 
les questions étaient surtout reliées aux symptômes et au vaccin : la nausée 
est-elle un symptô me de la CO V ID -1 9 ?  Le vomissement est-il un symptô me 
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de la CO V ID -1 9 ?  L’ éternuement est-il un symptô me de coronavirus ?  Le 
mal de gorge est-il un signe de la CO V ID -1 9 ?  Existe-t-il un vaccin contre 
les coronavirus ?

L es questions posées permettent de déterminer, dans ce contexte 
précis, quelles sont les préoccupations de la population.  De nombreuses 
autres questions ont été posées dans les recherches concernant le port du 
masque et aussi les impacts économiques du confinement, notamment le 
chômage.  L e nombre de recherches avec le mot «  chômage »  a considéra-
blement augmenté au Canada après le 13  mars 2 0 2 0  avec un pic observé 
durant la semaine du 22 mars 2020, soit après l’annonce du confinement4 .  
À partir du 2 mai 2020 et jusqu’à la fin ao»t 2020, le nombre de recherches 
relatives a été équivalent à celui de la période précédant le 13  mars 2 0 2 0 .  

Pour le Canada, le mot clé «  PCU »  (pour «  prestation canadienne 
d’urgence » ) ainsi que le mot clé «  CERB  »  (correspondant au terme en 
anglais, « Canada Emergency Response Benefit ») ont été aussi beaucoup 
recherchés.  L e graphique 11-1 reprend l’évolution des recherches «  PCU »  
sur le moteur de recherche G oogle avec sur l’axe des abscisses la date de 
la recherche sur le moteur de recherche et sur l’axe des ordonnées le taux 
de recherche du mot clé depuis le Canada.
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Recherches effectuées depuis le Canada entre 
le 13 mars et le 30 septembre 2020 sur le moteur 
de recherche Google incluant le mot clé « PCU »5

G raphique g/ 2 0 2 0 -c11-1
Source : Auteurs.

L e graphique 11-1 compare le nombre relatif de recherches par jour 
au Canada.  On observe notamment des pics qui suivent les annonces du 
gouvernement fédéral.  L e premier pic est survenu durant la semaine du 5  
au 11 avril 2 0 2 0 6 , et c’est celui avec le plus haut taux d’utilisation (valeur 
de 10 0 ).  Ensuite, la recherche reste élevée avec d’autres pics.  L es sujets 
les plus associés à cette recherche étaient «  étudiant » , «  Service Canada » , 
« ARC ». La province où le mot clé « PCU » a été le plus recherché est 
le Québec. Pour le mot clé « CERB », on observe presque exactement la 
même courbe, avec les mêmes pics en avril, mais des pics moins élevés par 
la suite7 . La province où on a le plus consulté ce mot clé est Terre-Neuve-
et-Labrador, suivie de la Colombie-Britannique et du Manitoba ; le Québec 
est la dernière pour la recherche du terme en anglais (valeur de 2 0 ).
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D onnées issues des conversations 
sur les réseaux sociaux

Presque tous les journaux, chaî nes de télévision, stations de radio 
et magaz ines publient leur contenu pertinent sur les réseaux sociaux et 
notamment Twitter, ce qui génère de nombreuses données et aussi des 
réactions.  Il existe également sur Twitter une autre source d’informa-
tion générées par des personnes («  la foule » ) et portant sur des sujets qui 
n’ont peut-être pas (encore) été couverts par les médias traditionnels.  Ces 
deux sources d’information constituent la première couche des gaz ouillis.  
Au-dessus de cette couche, nous trouvons des gazo uillis qui peuvent être 
regroupés autour de certains sujets qui ont pris naissance dans la première 
couche.  C’est ce qu’on appelle généralement le «  buz z  » , ou battage 
médiatique.  En fait, ces groupes sont des conversations.  L es conversa-
tions peuvent être définies comme la dynamique du partage d’informations 
– éditorialisées ou non – sur un sujet spécifique. Nous avons représenté 
cette dynamique sur la figure 11-1.

Dynamique des conversations  
sur les réseaux sociaux

F igure f/ 2 0 2 0 -c11-1
Source : Auteurs.

(p) : participation passive (contenu exogène)
Dichotomie spécifique aux médias sociaux (par exemple, Twitter)

Second niveau
Génération de conversation

Premier niveau
Génération de contenuMédias traditionnels

(p)

Conversation 1
 (a)

Médias sociaux

(a) : participation active (contenu endogène)

(p)

Conversation 2
 (a) (p) 

Conv. 3
 (a) (p) (a)

Conv. 4 …
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En réalité, Twitter est une plateforme qui correspond précisément à cette 
définition. En effet, on trouve sur Twitter une première couche d’informa-
tions, matérialisée par des gaz ouillis, et les utilisateurs peuvent sélectionner 
un sujet, le lire et y contribuer de deux manières : (1) en commentant et/ ou 
(2 ) en rediffusant les gazo uillis («  retw eet »). Au risque de trop simplifier, la 
première correspond à une participation active à la conversation, tandis que 
la seconde correspond davantage à une participation passive à la conver-
sation.  L a participation passive est une contribution importante de Twitter.  
Qu’ils soient actifs ou passifs, ces gazouillis ajoutent de manière endogène 
du contenu à la première couche d’information.

Twitter a intégré sur sa plateforme des mots-clics et quelques fonc-
tionnalités qui permettent aux chercheurs de décortiquer un échantillon 
de gazo uillis en différentes dimensions.  Par exemple, nous pouvons isoler 
les gaz ouillis provenant de médias traditionnels ou d’utilisateurs réguliers, 
ceux appartenant à la première couche, et ceux appartenant à la deuxième 
couche.  Il y a également un autre aspect à prendre en compte : la dimension 
endogène par rapport à la dimension exogène.  L a couche de génération 
de contenu (la première couche) est d’abord composée d’informations 
exogènes provenant des médias traditionnels et sociaux.  Ensuite, les utili-
sateurs génèrent les conversations de manière active (éditorialisée) et 
passive (rediffusion des gaz ouillis, par exemple).  Ainsi, le contenu édito-
rialisé alimentera la première couche de notre taxonomie, car il correspond 
à une nouvelle génération de contenu – bien que connexe. La figure 11-1 
illustre la dimension endogène de Twitter.  Cette déconstruction est un 
outil puissant pour étudier la dynamique d’une conversation, en particulier 
lorsque cela ne peut se faire autrement.

L es messages publiés sur les réseaux sociaux fournissent une 
source d’information très intéressante pour connaî tre l’état des lieux dans 
plusieurs domaines.  Par exemple, l’utilisation des commentaires rendus 
publics par des pêcheurs récréatifs permet de mieux comprendre l’état des 
écosystèmes.  L es états des stocks de poissons peuvent être estimés en 
utilisant le nombre et la taille des prises qui ont été diffusés sur les réseaux 
sociaux (parfois avec des photos, des commentaires ou des mots-clics).  Ces 
données sont disponibles, et peuvent être plus fiables que des données de 
sondage.  Elles sont, de plus, gratuites (Monkman, K aiser et Hyder, 2 0 18 ).   
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L ’analyse de textes sur les réseaux sociaux offre trois avantages (Nyman 
et Ormerod, 2 0 2 0 ).  Premièrement, il y a un avantage théorique.  L a théorie 
économique est construite sur le principe de la préférence révélée.  L es 
enquêtes qui suscitent des opinions et des réponses à des questions hypo-
thétiques ne sont pas aussi solidement fondées que les actions observées 
des agents.  L es agents révèlent leurs préférences par leurs décisions.  De la 
même manière, dans les conversations, les agents révèlent leurs émotions 
et leurs attitudes.  Deuxièmement, elle peut être réalisée en temps réel plutôt 
qu’avec les décalages qu’impliquent les méthodes d’enquête classiques.  
Troisièmement, elle est beaucoup moins co»teuse à construire que les 
mesures basées sur les techniques d’enquête conventionnelles.

Il y a aussi des pièges à éviter qui, souvent, sont de la même nature que 
ceux des méthodes traditionnelles, mais qui peuvent aussi être d’une tout 
autre nature.  Par exemple, il y a les biais d’échantillonnage.  Il y a également 
les phénomènes d’amplification créés par les robots. Il est, en effet, 
possible pour une organisation de programmer un robot qui va émettre des 
gazo uillis ou relancer des conversations sur des sujets qui intéressent cette 
organisation.  Dans l’analyse des conversations sur les réseaux sociaux, il 
faut donc faire particulièrement attention à la collecte des données et au 
traitement des biais dans ces données.  Il faut être particulièrement attentif 
aux phénomènes d’amplification créés artificiellement par des algorithmes.    

L es premières analyses des conversations sur les réseaux sociaux ont 
été faites lors de campagnes électorales.  Il est intéressant de comprendre 
si une thématique – jugée importante et prioritaire pour un pays – est 
bien comprise par la population.  L ors des élections générales de 2 0 15  
au Canada, de nombreux messages ont été échangés sur Twitter.  En 
utilisant une approche ordonnée d’un ensemble de données massives 
collectées sur Twitter (3,5 millions de gazouillis), Sanger et Warin (2017) ont 
développé deux méthodologies pour caractériser la façon dont les candidats 
et les différents partis ont été perçus sur les réseaux sociaux pendant la 
campagne électorale et notamment lors des débats télévisés.  Tout d’abord, 
une analyse des sentiments a été réalisée pour chaque leader politique, 
puis, en utilisant l’ensemble des données, différents sujets électoraux ont 
été associés à chaque leader.  L es conversations ont été analysées lors 
de deux débats en utilisant les mots-clics suivants : # polcan # Polcan2 0 15 , 
�Elxn42 et �elxn2015. 
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Pour chacun des débats, plus de 10 0  0 0 0  messages ont été collectés, 
avec des pics à 1 0 0 0  gaz ouillis par minute pour certaines parties du 
débat.  Des thématiques ont été abordées par les utilisateurs de Twitter 
et nous pouvons déterminer si certains sujets électoraux provoquent plus 
de réactions que d’autres, et surtout si ces réactions sont restreintes dans 
le temps ou perdurent après la période accordée à ces sujets.  L ors du 
débat des chefs en anglais, deux pics de messages correspondent à des 
mots-clics sur l’environnement (De Marcellis-Warin et Warin, 2017). En 
analysant un peu plus le contexte de ce débat et en essayant de trouver 
la raison des deux pics, nous avons remarqué qu’une campagne avait été 
préparée par l’organisme 3 5 0 . org Canada8  avant le débat pour inciter les 
utilisateurs de Twitter à communiquer un message spécifique pendant 
le débat.  Cet organisme a fourni un exemple de gaz ouillis : «  L a science 
du climat n’est pas un débat. Les actions en faveur du climat signifient 
une économie propre et des sables bitumineux gelés.  # ClimatEL X N 
# globedebate9 » .  Plus de 8 6 0  0 0 0  personnes ont eu connaissance de cette 
campagne, toutes faisant partie des réseaux des 1 13 8  personnes ayant 
répondu à la demande de 3 5 0 . org Canada.

L ors des élections fédérales de 2 0 19, un groupe de chercheurs canadiens 
dirigé par le professeur Jean-F rançois Savard de l’ENAP a analysé spéci-
fiquement l’attention portée aux enjeux autochtones dans Twitter par 
les candidats au cours de la campagne10 .  L es mots «  indigenous »  et 
«  autochtones »  ont toujours conservé une place importante dans les 
discussions.  L es gaz ouillis en français concernant les Premières Nations 
ont mis l’accent sur les enjeux climatiques, la réconciliation et les enjeux liés 
aux enfants à prendre en compte par le futur gouvernement.  

D’une façon plus générale, l’émergence des plateformes de médias 
sociaux a permis aux citoyens ordinaires d’exprimer leurs inclinations 
idéologiques en adoptant le lexique des élites politiques.  L es chercheurs 
disposent ainsi d’une nouvelle source de données très riche pour l’étude 
de l’idéologie politique (Temporã o, K erckhove, van der L inden, Dufresne 
et Hendrickx, 2 0 18 ).  Ainsi, que ce soit le contenu des conversations ou 
les moments des pics de messages, Twitter permet de bien comprendre 
les perceptions des citoyens et les dynamiques sociales.  L ors du 
printemps 2012 et du conflit autour de la hausse des droits de scolarité au 
Québec, divers observateurs ont suggéré que les plateformes du Web 2.0, 
notamment F acebook et Twitter, auraient joué un rôle de premier plan dans 
cette crise (L atzo -Toth, Pastinelli et G allant, 2 0 17 ).  Toutefois, en analysant 
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les traces d’activité archivées dans l’historique du compte F acebook de 
plusieurs jeunes, L atzo -Toth et ses collaborateurs (2 0 17 ) ont montré qu’en 
dépit de certains traits récurrents, les usages et les représentations de la 
plateforme sont loin d’être homogènes au sein de ce groupe d’âge et qu’ils 
reflètent les divers clivages sociaux.

Entre le 1er décembre 2 0 19 et le 1er juin 2020, De Marcellis-Warin 
et Warin (2020) ont recueilli près de 6,5 millions de gazouillis liés aux 
coronavirus en utilisant un ensemble de termes de recherche prédéfinis 
(«  COVID-19 » , «  coronavirus »  ou «  2 0 19-nCoV » )11.  Six langues ont été 
sélectionnées pour la collecte des gaz ouillis : anglais, espagnol, chinois, 
allemand, français et italien.  L es rediffusions de gazo uillis ont été repérées 
et supprimées de l’analyse, ainsi que la ponctuation, les mentions des utili-
sateurs de Twitter (@ nom d’utilisateur), les chiffres, les liens HTML , les 
liens vers des photos et les petits mots tels que «  an »  et «  the »  (aussi 
appelés mots-stops)12 .  L es mots clés utilisés pour télécharger les gazo uillis 
ont également été supprimés afin de mieux mettre en évidence les mots les 
plus récurrents.  En outre, différentes formes d’un même mot (par exemple 
«  voyages » , «  traveling »  et «  travel’ s » ) ont été converties en un seul mot 
principal (par exemple «  travel » ) à l’aide du logiciel en langage R intitulé 
«  udpipe »  (package R udpipe).  Une analyse exploratoire des données des 
gaz ouillis postés en fonction de la date, de l’heure, du pays, de la langue 
et d’autres paramètres a été effectuée.  On observe notamment que les 
pics de publication de messages étaient autour de 11 h et de 12  h, ce qui 
correspond, pour certains pays, aux heures des conférences de presse des 
gouvernements (graphique 11-2 ).  
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Nombre total de gazouillis par heure  
concernant le coronavirus entre  

le 1er décembre 2019 et le 1er juin 2020

G raphique g/ 2 0 2 0 -c11-2
Source : De Marcellis-Warin et Warin, 2020.

L ’analyse des mots clés a aussi révélé une vue d’ensemble de l’appré-
hension de la pandémie dans le monde.  L e nuage de mots (qui ne conserve 
pas les accents) a été représenté à la figure 11-2 à l’aide de la plateforme 
N¼ance-R (Warin, 2019).
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Mots clés les plus utilisés dans les gazouillis 
en français qui portaient sur le coronavirus entre 

le 1er décembre 2019 et le 1er juin 2020

F igure f/ 2 0 2 0 -c11-2
Source : De Marcellis-Warin et Warin, 2020.

D onnées issues de textes 
L es chercheurs de différentes disciplines, notamment les politologues, 

les économistes et les chercheurs en marketing, utilisent de plus en plus 
les textes comme des données.  G entz kow et ses collaborateurs (2 0 19) 
donnent un aperçu des applications en sciences sociales.  

L ’utilisation d’algorithmes qui permet l’analyse automatisée de textes 
réduit considérablement les co»ts d’analyse des grands ensembles de 
textes.  Cette évolution rapide est en partie due à l’évolution du stockage et 
de la diffusion des documents dans les bases de données textuelles électro-
niques.  Ces méthodes textuelles automatisées deviennent un outil standard 
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pour les politologues et les économistes (G rimmer et Stewart, 2 0 13 ).  Ces 
techniques permettent d’extraire et de recréer de l’information à partir d’un 
corpus de textes (classification, analyse, tendance, etc.). 

Par exemple, ces méthodes ont permis d’analyser l’évolution de la 
communication de la B anque centrale européenne (B CE) à travers le 
temps, en considérant ses trois présidents successifs (W. Duisenberg, J. 
C. Trichet et M. Draghi) et la période précédant et suivant la crise financière 
de 2008. Warin et Sanger (2020) ont analysé les discours des banquiers 
centraux en utilisant des techniques de pointe d’apprentissage automatique 
et des analyses de sentiments afin de mesurer la polarité des messages 
afin de déterminer s’ils étaient plutôt positifs ou plutôt négatifs. Ces 
analyses ont permis de saisir l’évolution de la compréhension de la situation 
économique réelle par la B CE et de mesurer le niveau de stress à la B CE 
dans le temps.  Un autre exemple d’analyse textuelle, pour des discours de 
l’Assemblée générale des Nations Unies, a permis d’identifier des enjeux de 
politique internationale ainsi que les positions adoptées par différents pays 
(Watanabe et Zhou, 2020). 

L ’analyse des données textuelles permet également de mieux 
comprendre comment les lois et les règlements sont appliqués au fil du 
temps.  Par exemple, les données de transcription d’assemblées déli-
bératives en Inde ont mis au jour les inégalités au sein des assemblées 
de villages ;  notamment, les femmes, qui sont moins entendues et qui 
ont moins d’occasions de déterminer les sujets de discussions que les 
hommes, sont pénalisées (Parthasarathy, Rao et Palaniswami, 2 0 19).  L es 
jugements des cours chinoises ont aussi été numérisés.  G râce à l’analyse 
de ces documents, on peut voir comment les citoyens utilisent le système 
légal, et comment certaines poursuites permettent de contester certaines 
décisions de l’État (Liebman, Roberts, Stern et Wang, 2017). Les forums 
internationaux rassemblent des données améliorant notre compréhension 
des enjeux mondiaux.

L ’utilisation d’algorithmes a aussi permis d’analyser le contenu de 
tous les résumés des brevets disponibles des 40 autorités mondiales de 
délivrance des brevets et des publications scientifiques en intelligence artifi-
cielle (IA) (Warin, Le Duc et Sanger, 2017). Cela a permis de voir l’évolution 
du nombre de brevets par année et par z one géographique, ainsi que 
d’extraire les catégories décrivant le mieux chaque sous-domaine de l’IA en 
les classant par secteur industriel.  L a base de données utilisée a rassemblé 
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un total de 55 109 brevets et 29 225 articles scientifiques. Dans les deux 
cas, l’analyse d’une telle quantité d’informations ne serait pas possible sans 
une puissance de calcul dédiée.  L ’objectif était d’avoir une perspective et 
une compréhension plus approfondies des différents développements de 
l’IA dans le temps et l’espace.  L ’analyse géographique a fourni un portrait 
des principales régions et des principaux pays contribuant à l’innovation en 
matière d’IA et d’apprentissage automatique : la Chine, les États-Unis et 
le Japon.

Nouvelles méthodologies d’analyse
L es données non structurées ont à l’origine plutôt une nature qualitative.  

Pourtant, elles sont codées en format numérique pour pouvoir être 
utilisées sur les appareils électroniques (téléphones intelligents, tablettes, 
ordinateurs, etc. ).  L e fait que des informations qualitatives soient traduites 
en format numérique permet de les analyser de façon quantitative.  Il faut 
pour cela structurer ces données.  Un exemple plus complexe est celui de 
l’analyse sémantique : il s’agit par exemple de permettre la conversation 
dans une langue entre deux personnes et d’être capable d’analyser si 
cette conversation est de nature positive, négative, joyeuse, agressive, etc.  
Des modèles d’analyse des données quantitatives existent déjà depuis les 
premiers travaux sur les probabilités et l’analyse stochastique et n’ont eu 
de cesse d’être améliorés à travers le temps.  Des outils d’analyse de très 
grosses bases de données avec une puissante capacité de calculs ont été 
développés.

De plus, pour aller explorer et chercher des données, les méthodes 
de fouille de données sont un point de départ évident, mais il faut aussi 
tenir compte des spécificités des données (Gama, Sebasti£o et Rodrigues, 
2 0 0 9).  L es méthodes d’apprentissage automatique sont un autre point de 
départ évident.  Très populaires dans les années 197 0 , elles ont été aussi 
améliorées par les modèles d’économétrie (Choi et Varian, 2 0 12 ).  L a dispo-
nibilité d’une puissance de calcul importante avec le développement de 
nouveaux ordinateurs avait permis ce développement.  

G entz kow et ses collaborateurs (2 0 19) donnent un aperçu des méthodes 
d’analyse des textes et des applications actuelles en sciences sociales et, 
plus spécifiquement, en économie. Considérant la nature des données et leur 
disponibilité massive, les méthodes issues de l’apprentissage automatique 
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trouvent des domaines d’application intéressants ;  par exemple, les arbres 
de régressions ou les analyses factorielles sont parfois plus efficaces que 
les modèles d’économétrie de première génération.  L es modèles d’écono-
métrie de deuxième génération avec des estimations non linéaires s’ajoutent 
à la panoplie des outils à la disposition des analystes de données massives.  
Un nombre croissant d’études ont appliqué les modèles d’apprentissage 
automatique à la prévision macroéconomique.  Nakamura (2 0 0 5 ) a montré 
l’utilité des réseaux de neurones pour la prévision de l’inflation. Les réseaux 
neuronaux surpassent les modèles autorégressifs univariés en moyenne 
pour des horizo ns courts d’un et de deux trimestres.  

Néanmoins, pour rendre analysables de telles données, il faut développer 
des méthodes de structuration.  En effet, il ne s’agit pas seulement d’utiliser 
une série de techniques économétriques ou d’algorithmes provenant des 
sciences de l’information, mais il faut aussi s’assurer que les meilleures 
méthodes des différents champs disciplinaires intéressés sont connues et 
utilisées pour analyser les données massives avec toutes leurs spécificités. 

Analyse de la géolocalisation 
des messages et des textes 

L a géolocalisation des messages et des textes peut offrir un outil précieux 
d’analyse.  En complément des recherches sur les moteurs de recherche que 
nous avons présentées précédemment, une étude a montré que l’utilisation 
de messages publiés sur Twitter a déjà permis d’améliorer le suivi en temps 
réel de l’évolution géographique de l’épidémie de grippe, notamment en 
établissant la propagation de la grippe et les foyers d’éclosion de neuf États 
américains (Reynard et Shirgaokar, 2 0 19).  Utiliser ces données localisées 
permet aux autorités publiques de réagir de façon plus ciblée.   

Dans l’éventualité d’un désastre naturel ou d’une crise grave, il est 
souvent possible d’établir la position géographique de l’auteur d’un message 
émis sur les médias sociaux, que ce soit par une donnée G PS, par l’iden-
tification d’un point de repère ou par l’analyse du texte du message. Les 
messages relayés sur les réseaux sociaux permettent à la fois d’informer 
la population de l’état de la situation et de recueillir de l’information sur 
l’état du terrain.  L es autorités publiques sont alors en mesure de recevoir, 
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de la part des citoyens, des images ou des descriptions décrivant toute 
situation difficile (inondation, arbre tombé, panne électrique, etc.) (Reynard 
et Shirgaokar, 2 0 19).  

Analyse des réseaux
Des analyses de réseaux basées sur des données issues de réseaux 

sociaux peuvent permettre de repérer des communautés d’usagers au sein 
de Twitter et de les articuler avec les principaux thèmes mobilisés dans le 
cadre d’un débat. Par exemple, Smyrnaios et Ratinaud (2014) montrent 
comment articuler une analyse des réseaux avec une analyse des discours 
sur Twitter dans le contexte de la ratification du Traité du pacte budgétaire 
européen à l’automne 2 0 12  en se basant sur la couverture française.  L eurs 
résultats montrent que les conversations mêlent des messages informatifs 
avec une gamme d’expressions diverses (ironie, critique, humour, 
indignation, etc. ).  L es échanges sont dominés par ceux qui adoptent une 
position de forte opposition au traité, couplée, souvent, à des discours de 
dénonciation qui vont influencer les positions des internautes. 

L’évaluation de l’influence sur les réseaux sociaux est au cœur d’une 
nouvelle tendance dans les sciences humaines et sociales.  Twitter est 
devenu un espace privilégié pour le secteur de la finance. Les opérateurs 
de marché (traders) dits « 2.0 » s’informent sur Twitter. De Marcellis-Warin, 
Sanger et Warin (2017) ont évalué l’influence de certains utilisateurs 
concernant des conversations financières sur Twitter. Ces conversations 
sont très spécifiques, car les utilisateurs utilisent des mots-clics formés avec 
les noms des compagnies.  Pour cette étude, les chercheurs ont constitué 
deux ensembles de données comprenant respectivement 489 000 et 
280 000 gazouillis financiers. Si le fait d’obtenir des adeptes supplémen-
taires peut donner un aperçu d’une popularité croissante, cela ne se traduit 
pas nécessairement par une position plus influente. Les résultats de l’étude 
suggèrent que le nombre de suiveurs n’est qu’un élément de ce qui est 
considéré comme influent. En effet, le nombre de messages peut être biaisé 
par ce que l’on peut qualifier d’utilisateurs « bruyants ». Le nombre de redif-
fusions de gazouillis est un indicateur plus précis de l’influence. Enfin, par 
exemple, les mesures de centralité dans le réseau de rediffusions des 
gazo uillis fournissent des informations privilégiées à toute personne qui suit 
ces utilisateurs.  Il est aussi possible de comparer les impacts des actions 
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mentionnées par chaque type d’utilisateur.  À  partir de ces résultats, de telles 
méthodes d’évaluation de l’influence sur Twitter permettent d’acquérir des 
signaux privilégiés dans un contexte financier. 

En utilisant les mêmes méthodologies d’analyse de réseaux, Warin et 
Sanger (2 0 18 ) se sont concentrés sur la connectivité et la proximité entre 
les institutions financières. Ils ont examiné les réseaux potentiels entre les 
institutions financières par le biais de leurs conseils d’administration. Pour 
cela, ils ont constitué un large échantillon de représentants de conseils 
d’administration (43 399 personnes) pour  2 209 institutions dans 52 pays 
en utilisant la base de données du Bureau van Dijk. L’article identifie des 
regroupements de conseils d’administration montrant – dans une certaine 
mesure – le niveau de concentration au sein du système financier dans des 
régions du monde en particulier.  L a principale contribution de cet article est 
de mettre en évidence des propriétés précises du système financier inter-
national qui pourraient être critiques, notamment en ce qui a trait au risque 
systémique.

Analyse de sentiments 
L ’analyse de sentiments vise à déterminer les sentiments des gens 

en analysant leurs messages et différentes actions qu’ils posent sur les 
réseaux sociaux.  Elle consiste à classer les messages selon les différents 
sentiments opposés qu’ils transmettent, qui peuvent être positifs ou négatifs.  
Cette forme d’analyse pourrait être divisée en deux catégories principales 
(Warin et Sanger, 2018) : l’analyse lexicale, qui vise à calculer la polarité 
dans un document à partir de l’orientation sémantique des mots ou des 
phrases qu’il contient, et l’apprentissage automatique, qui vise à construire 
des modèles à partir des données d’apprentissage étiquetées (instances de 
textes ou de phrases) afin de déterminer l’orientation d’un document. 

B ollen, Pepe et Mao (2 0 0 9) ont utilisé des analyses de sentiments sur 
les messages publiés sur Twitter.  Pendant toute la durée de leur étude, 
ils ont extrait des messages sous six dimensions de sentiments : tension, 
dépression, colère, vigueur, fatigue et confusion.  Ils ont ensuite comparé 
leurs résultats aux fluctuations des marchés financiers, au prix du pétrole 
et à des perturbations ponctuelles créées par des situations exception-
nelles comme l’élection présidentielle américaine du 4 novembre 2008. Ils 
ont constaté que les événements dans les domaines sociaux, politiques, 
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culturels et économiques ont un effet très significatif sur les six dimensions 
d’humeur de la population.  L es auteurs suggèrent que l’information présente 
dans les réseaux sociaux peut être utilisée comme indicateur pour les 
opinions publiques.

Les firmes utilisent aussi l’analyse de sentiments pour évaluer l’image 
des marques qu’elles distribuent (Culotta et Cutler, 2 0 16 ).  En effet, elles 
considèrent que ces approches sont moins co»teuses que les méthodes 
traditionnelles (par exemple, les enquêtes), dont les résultats, de surcroî t, 
peuvent rapidement devenir obsolètes.  Ce type d’analyse peut être utilisée 
pour mesurer l’image associée à certaines politiques publiques, prévenant 
(ou à tout le moins prévoyant) ainsi des protestations vives qui pourraient 
venir de citoyens en fort désaccord avec une politique spécifique. Cela 
peut être très utile aux organismes gouvernementaux pour comprendre les 
besoins et les problèmes des sociétés et formuler des politiques publiques 
efficaces pour y répondre (Charalabidis, Maragoudakis et Loukis, 2015). 

M odè les prédictif s 
L es données des réseaux sociaux peuvent améliorer les modèles 

prédictifs.  Ces derniers peuvent faire en sorte, par exemple, de comprendre 
les sentiments des investisseurs.  Étant donné que les variations à court 
terme de la valeur des actions dépendent à la fois d’éléments fondamentaux 
et rationnels que d’éléments moins tangibles, dont la peur ou la confiance 
dans les marchés, cette analyse permet d’intégrer les sentiments des inves-
tisseurs et d’améliorer les modèles prédictifs (Attigeri, Manohara Pai, Pai et 
Nayak, 2015 ; Wang et Wang, 2016). 

L es données publiées sur Twitter peuvent également être utilisées pour 
prédire les mouvements de foule.  En effet, comme on l’a vu précédemment, 
les publications de gazo uillis sont souvent géolocalisées.  L eur analyse peut 
aider à anticiper, par exemple, les pics d’utilisation des transports (Ni, He 
et G ao, 2 0 16 ).  L es réseaux sociaux permettent également la prévision de 
mouvements à plus long terme.  G râce à de telles données, des études 
ont pu prévoir à l’avance les fluctuations du nombre de touristes sur une 
certaine période (X in, B ing, L aw et X ianK ai, 2 0 17 ).
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Stevanovic (2 0 2 0 ) montre que l’accessibilité des données massives 
et l’avancement des techniques d’apprentissage automatique ont consi-
dérablement changé la façon d’approcher le problème de prévision 
macroéconomique.  De nombreux chercheurs travaillent à améliorer les 
techniques utilisées (Coulombe, L eroux, Stevanovic et Surprenant, 2 0 2 0 ).  

Les enjeux à prendre en compte 
Ce chapitre n’avait pas comme objectif de faire une revue exhaustive 

de la littérature sur le sujet.  Toutefois, les exemples présentés montrent 
bien le potentiel des données non structurées et des nouvelles méthodes 
d’analyse, notamment l’apprentissage automatique.  Cela va permettre entre 
autres de mieux éclairer les décisions publiques et, surtout, d’obtenir de 
l’information sur une base continue et de fa§on moins co»teuse. Toutefois, 
certains enjeux sont parfois soulevés quant à la nature des données, à la 
véracité des données ainsi qu’aux biais possibles dans les échantillons de 
données.  Nous pourrions également ajouter une analyse des stratégies et 
des modèles d’affaires des plateformes de réseaux sociaux.  Dans l’espace 
limité de ce chapitre, nous allons aborder les enjeux reliés aux biais dans 
les données. Il est important de les définir dès le début de l’analyse pour 
pouvoir trouver des solutions.  

La nature et la qualité des données
Que ce soit pour les données structurées ou pour les données non 

structurées, la qualité des données reste toujours primordiale.  Selon 
Statistique Canada, on mesure la qualité des données par le niveau 
(ou degré) de confiance à leur égard ainsi que par la capacité d’utilisa-
tion (la pertinence, l’exactitude, l’actualité, l’accessibilité, la possibilité 
d’interprétation et la cohérence)13 .  Pour les données relayées sur les réseaux 
sociaux, la qualité doit être évaluée en fonction de la provenance.  On peut 
parfois avoir l’impression qu’une opinion issue de Twitter est fortement 
partagée, alors qu’elle provient d’un nombre limité de personnes, qui sont 
toutefois positionnées de manière stratégique dans le réseau, influen§ant 
ainsi fortement la conversation (Jungherr et J¼rgens, 2014).
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De plus, l’argument souvent apporté est que les utilisateurs de Twitter 
ne forment probablement pas un échantillon représentatif de la population, 
mais qu’ils sont plutôt une population en soi.  L ’avantage de cette situation 
est que l’on peut extraire tous les gaz ouillis sur un sujet, ce qui veut dire 
qu’avec suffisamment de puissance de calcul, il est possible d’utiliser toute 
la population sans faire d’échantillonnage.  L a question est ensuite de savoir 
si l’on peut néanmoins généraliser à l’ensemble de la population, incluant 
les conversations hors Twitter, en fonction de ce que l’on trouve dans 
Twitter.  L a littérature est partagée sur le sujet.  Une des dynamiques sur les 
réseaux sociaux en général est la polarisation.  Il n’y a pas un seul village 
mondial sur Internet, mais des villages de gens qui se sont regroupés par 
affinités culturelles, thématiques, démographiques, etc. Il y a donc un biais 
d’échantillon si l’on cherche à en tirer une quelconque généralisation.  En 
revanche, il est intéressant d’analyser une conversation en particulier et de 
chercher les variables de contrôle de nature culturelle, thématique, démo-
graphique, etc.  C’est à ce stade qu’il est possible de faire ressortir quelques 
lois générales sur la population au sens large du terme (De Marcellis-Warin 
et Warin, 2017). 

La véracité des données :  
les «  f ausses »  inf ormations 

L es réseaux sociaux servent à transmettre toutes sortes d’informations, 
vraies ou fausses.  De fausses données ont été relayées dans toutes sortes 
de domaines comme les vaccins, la nutrition ou les informations boursières 
(L az er et al., 2 0 18 ).  L es fausses informations se répandent facilement 
sur le Web, pouvant devenir virales et influencer l’opinion publique et 
ses décisions (B ondielli et Marcelloni, 2 0 19).  Ces fausses nouvelles sont 
majoritairement relayées par des robots de recherche (bots) qui tentent 
de répandre largement ces faussetés (Al-Rawi, Groshek et Zhang, 2019). 
Dans certains cas, elles font leur chemin jusqu’aux médias traditionnels, 
qui vont alors jusqu’à les relayer.  De plus, on remarque un risque d’écho.  
Une grande partie des personnes suivant les publications des journalistes 
sont d’autres journalistes (B ane, 2 0 19).  Il est donc possible que le même 
message soit répété à partir d’une seule source, simplement parce que les 
journalistes s’alimentent aux mêmes sources.  
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En parallèle à cette production de fausses nouvelles, l’étude de 
G rinberg, Joseph, F riedland, Swire-Thompson et L aze r (2 0 19) suggère que 
la proportion de fausses nouvelles à laquelle un citoyen est exposé reste 
faible (même si elle est réelle).  En utilisant les données de la campagne 
américaine de 2 0 16 , ces auteurs ont estimé que 6  %  des utilisateurs 
relayant de l’information politique ont partagé du contenu faux.  Cela aurait 
représenté un peu plus de 1 %  du contenu consulté (G rinberg et al., 2 0 19).  
Il ne faut toutefois pas sous-estimer le problème.  En réalité, les z ones 
d’ombre ou de demi-vérité sont peut-être plus importantes que les fausses 
nouvelles.  

Le défi de la véracité des données n’est pas seulement de savoir 
reconna®tre les fausses nouvelles. Il s’agit aussi d’authentifier les vraies 
nouvelles.  Plusieurs médias se sont vus accusés de publier de «  fausses 
nouvelles »  quand celles-ci ne plaisaient pas aux politiciens en place, et ce, 
même quand les faits publiés étaient avérés.  L es médias sociaux servent 
alors à discréditer des sources « fiables » d’information qui doivent alors 
défendre leur légitimité (L ischka, 2 0 19).  L es recherches suggèrent par 
exemple qu’entre 2 5 0  0 0 0  et 3 0 0  0 0 0  membres du parti chinois alimentent 
les réseaux sociaux de messages choisis par le gouvernement en utilisant 
différents pseudonymes afin de créer l’illusion que ces messages sont 
légitimes (K ing, Pan et Roberts, 2 0 17 ).  

Par ailleurs, cet enjeu de l’authenticité est difficile à évaluer, 
puisqu’il n’existe pas de critère établi pour la détection de vraies ou de 
fausses nouvelles. L’intérêt pour les techniques de détection efficaces 
a donc augmenté très rapidement ces dernières années (B ondielli et 
Marcelloni, 2 0 19).

L’ endogénéité des données non 
structurées et les biais historiques 

Certaines sources de données sont vulnérables à la manipulation.  Par 
exemple, on estime que la moitié des messages transmis sur Twitter sont 
générés par des robots (Al-Rawi et al., 2 0 19).  Ainsi dans certains cas, la 
manipulation des données pourrait venir «  polluer »  les algorithmes d’ap-
prentissage automatique.  
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L es approches fondées sur les données mettent souvent à contribution 
l’intelligence artificielle. Ces algorithmes utilisent les données historiques 
afin de prédire le futur. Ils travaillent généralement en « bo®te noire », 
une méthode ne permettant pas d’avoir une vue explicite des règles qui 
sont extraites de l’analyse des faits passés.  Ce mode de fonctionnement 
présente des risques élevés de reproduction de biais historiques.  Par 
exemple, un système utilisé par les cours de justice américaines pour 
prédire les risques de récidives prévoyait (erronément) un risque deux 
fois supérieur de récidive pour les prisonniers de race noire comparé aux 
prisonniers de race blanche (B uranyi, 2 0 17 ).  L es biais peuvent venir autant 
d’une représentation biaisée du problème à l’étude que de biais incrustés 
dans les données historiques (Roselli, Matthews et Talagala, 2 0 19).  Dans 
ce contexte, baser des politiques publiques sur de simples corrélations est 
très risqué.  Il existe des pistes de solution pour limiter ces biais.  On peut 
penser notamment à l’utilisation d’une tierce partie pour les évaluer, au 
développement d’un indice d’équité, ou à l’exploration des données à la 
recherche de ces modèles biaisés (Veale et B inns, 2 0 17 ).  Malheureuse-
ment, aucune solution n’est simple ou facile à automatiser.  B ien que des 
techniques informatiques émergent pour répondre à certaines de ces préoc-
cupations grâce à l’exploration de données en connaissance de cause ou 
encore à l’apprentissage machine de l’équité, de la responsabilité et de la 
transparence, la mise en œuvre pratique des solutions se heurte à des défis 
réels.  Il faut donc procéder prudemment si ces systèmes sont utilisés de 
manière non supervisée.
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Conclusion 
L es réseaux sociaux peuvent servir de courroies de transmission pour 

les groupes qui veulent s’opposer à certaines politiques publiques, ou au 
contraire inciter un gouvernement à agir dans certaines circonstances 
(L arson, Nagler, Ronen et Tucker, 2 0 19).  L es réseaux sociaux deviennent 
également des outils pour recevoir des commentaires sur des éléments de 
politiques. Quand les sujets intéressent les citoyens, ceux-ci vont souvent 
commenter les rapports ou les actions gouvernementales publiquement, 
en utilisant les réseaux sociaux.  Par exemple, sur l’environnement et les 
changements climatiques, la publication d’un rapport peut générer des 
conversations sur le contenu du rapport de même que sur les réponses du 
gouvernement par rapport aux enjeux soulevés dans le rapport (Pearce, 
Holmberg, Hellsten et Nerlich, 2014).

L ’utilisation des médias sociaux n’augmente pas automatiquement la 
confiance que les citoyens ont envers leur gouvernement. Quand elle accro®t 
la perception de transparence du gouvernement, à partir de ce moment 
seulement, il y a accroissement de la confiance (Song et Lee, 2016).

Une étude des communications de 7 5  gouvernements de proximité 
a montré que la communication se fait maintenant dans les deux sens 
(B onsó n, Torres, Royo et F lores, 2 0 12 ).  L es citoyens utilisent les médias 
pour informer les gouvernements, que ce soit à propos de leurs opinions, 
de leurs observations, de leurs activités quotidiennes ou même de leurs 
souhaits.  Ils peuvent transmettre des commentaires, des photos ou des 
vidéos, et ils deviennent des collaborateurs actifs plutôt que simplement les 
utilisateurs d’un service.  On remarque aussi que les médias traditionnels se 
fient aux comptes Twitter associés aux organisations publiques, et qu’ils les 
traitent maintenant comme des sources officielles (Moon et Hadley, 2014). 
L es politiciens font également partie du paysage des réseaux sociaux.  Ils 
commentent les choix de politiques publiques et alimentent le débat.  L a 
recherche montre que les politiciens qui prônent des positions extrêmes 
sur le plan idéologique tendent à avoir plus d’abonnés que ceux qui sont 
plus modérés (Hong et Kim, 2016). Ceci rend plus difficiles l’atteinte de 
compromis et la discussion constructive.  
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Notes
1.  L es résultats complets du sondage NETendance sont disponibles en ligne : https:/ / cefrio.

qc. ca/ fr/ enquetes-et-donnees/ netendances2 0 18 -medias-sociaux/  .

2 .  L e site Internet du B aromètre CIRANO regroupe l’ensemble des données des sondages 
effectués auprès de la population du Québec sur la perception des risques : https:/ /
barometre. cirano. qc. ca/ .

3 .  L a plateforme statistique G oogle Trends a mis en place une page spéciale pour décrire 
les recherches faites sur le moteur de recherche G oogle concernant la COVID-19 : 
https://trends.google.com/trends/story/USBcuB4Rjdh3ABAABMHMBen (page consultée 
le 8 ao»t 2020).

4. La plateforme statistique Google Trends permet de voir le nombre de recherches associées 
au mot clé «  chômage » , mais aussi  les recherches par région, par sujet associé, ou par 
requête associée : https://trends.google.ca/trends/explore?geo CA	q chomage (page 
consultée le 8 ao»t 2020).

5 .  L e graphique 11-1 a été généré en utilisant le mot clé «  PCU »  : https:/ / trends. google. com/
trends/explore?date 2020-03-13%202020-09-30	geo CA	q PCU (page consultée le 
3 0  septembre 2 0 2 0 ).  

6 .   L a L oi sur la prestation canadienne d’urgence a été adoptée le 2 5  mars 2 0 2 0 .   
L a prestation canadienne d’urgence pour étudiants (PCUE) a été instaurée le 2 8  avril 2 0 2 0 .  
L a première période s’est étendue du 15  mars au 11 avril 2 0 2 0  et la deuxième du 12  avril au  
9 mai 2 0 2 0 .  Plusieurs autres périodes se sont échelonnées par la suite jusqu’à l’automne 
2 0 2 0 .  

7 .  L a page suivante permet de voir les recherches avec le mot clé «  CERB  »  : https:/ / trends.
google.com/trends/explore?date 2020-03-13%202020-09-30	geo CA	q CERB (page 
consultée le 3 0  septembre 2 0 2 0 ).

8. Cet organisme se définit, sur son site Web, comme construisant « un mouvement mondial 
pour le climat » .

9.  L a phrase originale était en anglais : «  Climate science isn’ t a debate. Climate actions 
mean a clean economy &  f reezi ng tar sands. # ClimatELX N  # globedebate » .

10 .  L es auteurs ont mis en place un site Internet avec toutes les données : http:/ / pcmg. enap.
ca/ elections2 0 19/ francais/  

11. Le nombre total exact est de 6 664 956 gazouillis. Pour plus d’informations, voir : https:/ /
www. warin. ca/ posts/ article-tweets-covid/  (page consultée le 3 1 juillet 2 0 2 0 ).

12 .   L es données textuelles contiennent des éléments qui ne donnent pas d’informations 
et augmentent la complexité de l’analyse.  Il est important de les éliminer avant de les 
analyser.

13 .  https:/ / www15 0 . statcan. gc. ca/ n1/ pub/ 12 -5 3 9-x/ 2 0 190 0 1/ ensuring-assurer-fra. htm.
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https://trends.google.com/trends/explore?date=2020-03-13%202020-09-30&geo=CA&q=PCU
https://trends.google.com/trends/explore?date=2020-03-13%202020-09-30&geo=CA&q=PCU
https://trends.google.com/trends/explore?date=2020-03-13%202020-09-30&geo=CA&q=CERB
https://trends.google.com/trends/explore?date=2020-03-13%202020-09-30&geo=CA&q=CERB
http://pcmg.enap.ca/elections2019/francais/
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