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Ressources numériques : 10 études de cas

1. LinkedIn

2. Nexar

3. Tesla

4. Inato

5. inovie

6. Adyen

7. Square

8. Datadog

9. Palantir

10. The Trade Desk

Pour Aurélie


Préface


Au cours de mes différentes aventures entrepreneuriales, associatives ou dans l’administration d’entreprises cotées, de Montpellier à San Francisco, au sein de Bime Analytics, France Digitale et Sweep, deux évidences se sont imposées à moi : la première est que la meilleure façon de changer le monde c’est d’entreprendre et la deuxième c’est que les données constituent aujourd’hui l’un des actifs les plus précieux d’une entreprise.

L’impact – bon ou mauvais ! – qu’une entreprise peut avoir est proportionnel à sa prospérité, qui est elle-même intimement liée à sa capacité à analyser en quasi temps réel les différents flux de données qui l’irriguent. Ces flux sont une inépuisable source d’informations pour offrir plus aux clients, mais aussi aux partenaires et aux collaborateurs.

Malheureusement, ces données sont souvent mal interprétées par les entreprises qui s’exposent alors au risque de prendre des décisions mal informées les éloignant de leur objectif voire de leur mission première. Les consommateurs exigent, plus que jamais, une expérience client connectée et optimale. Les entreprises agiles doivent utiliser les données en provenance de ces mêmes clients, quels que soient les supports numériques qu’ils utilisent, pour identifier les problèmes et surtout adapter leurs offres en conséquence. Le challenge que les entreprises doivent relever est dorénavant de disposer d’une vue holistique de leur clientèle et de leurs prospects pour se développer, opérer dans le cadre de cette mission et maximiser leur impact sur le monde. En somme, durer pour toujours.

Ce but ultime est partagé par toute nouvelle entreprise et il est difficilement atteignable dans un monde devenu numérique et ultra-concurrentiel sans l’analyse des données et sans la technologie pour éclairer les processus décisionnels.

Les volumes colossaux de données qui sont traitées par les entreprises modernes doivent être considérés comme des actifs et non comme des sources de problèmes. Les analyser peut être une tâche particulièrement complexe, il est par conséquent important de ne pas se laisser dépasser par le volume, mais d’essayer d’identifier les données susceptibles de générer de la valeur. Les laisser en sommeil revient à limiter le champ des opportunités et le développement de l’entreprise.

Certes, il n’existe pas de manuel universel pour expliquer comment les analyser, mais avec les bons experts et les bons outils, ces données peuvent devenir l’avantage concurrentiel le plus précieux d’une entreprise.

Les mégadonnées produites par les nouvelles technologies de l’information irriguent d’ores et déjà nos économies et nos sociétés. Les gains et les enjeux commerciaux sont gigantesques ; les algorithmes d’Amazon et de Facebook anticipent et façonnent nos actions dans une mesure qui était impensable il y a dix ans de cela.

Les données sont également un levier d’innovation et d’orchestration de l’action collective comme l’a prouvé par exemple l’ouverture des fichiers de certains réseaux de transports urbains pour nous aider à mieux nous déplacer et à trouver des alternatives plus écologiques. Autre exemple, l’ouverture de la base des valeurs foncières (DVF) en 2019 a permis la création de nombreuses entreprises et de nombreux services innovants autour de l’analyse des prix de l’immobilier.

Les données sont aussi un moyen efficace pour restaurer la confiance dans l’action publique. À cet égard, la crise sanitaire que nous avons traversée a provoqué dans le pays une prise de conscience vis-à-vis de l’information. Les difficultés pour établir des statistiques épidémiques en temps réel, les conflits d’interprétation des courbes, la fragilité des hypothèses des modèles épidémiologiques, tous ces éléments auront eu finalement une vertu pédagogique : celle de révéler que toute donnée est une construction et qu’elle doit être expliquée. Ouvrir l’accès aux données, c’est enrichir le débat public, cette transparence est le meilleur remède à la défiance et au complotisme. La crise a aussi montré que gouverner par les données nécessite de plus en plus souvent de puiser dans celles détenues par des acteurs privés, sans lesquels prendre le pouls du pays ne serait pas possible. Par exemple, CovidTracker propose des visualisations et des analyses de la situation épidémique ville par ville, avec Google pour la fréquentation des lieux ou Orange pour les déplacements à travers le territoire.

Cependant, les données ouvertes doivent passer à la vitesse supérieure et devenir bien plus fiables et plus qualitatives. Pour ce faire, il faut notamment les documenter (ce qui n’est pas toujours le cas), définir des standards interopérables et disposer de métadonnées plus homogènes. L’enjeu de qualité est crucial pour le développement de l’intelligence artificielle, qui peut aussi bien se nourrir de données publiques que privées, mais qui doivent dans tous les cas être abondantes et intègres si l’on souhaite de meilleures prises de décisions et créer des systèmes plus vertueux.

Le système vertueux le plus menacé aujourd’hui est notre stabilité climatique. Les scientifiques du GIEC ont depuis longtemps compris la trajectoire alarmante du réchauffement climatique grâce à l’analyse de données. Celles-ci sont cruciales pour orchestrer les indispensables efforts de réduction de notre empreinte carbone. Il nous faut comprendre les interactions entre les écosystèmes émetteurs de gaz à effet de serre à l’échelle mondiale. Il faut espérer que l’analyse de ces données permette la coordination de l’action collective en commençant par l’identification des plus grands émetteurs qui sont les grands agents du changement ! Le temps presse pour éviter davantage de phénomènes extrêmes (vagues de chaleur, incendies, inondations, tempêtes tropicales, etc.). Sans technologie numérique pour relier entre eux les écosystèmes de données porteurs d’informations pertinentes pour comprendre notre hypercroissance insoutenable et faire « mieux » ou « moins » aux bons endroits, nous nous éloignerons de la solution.

Comment faire ?

Il faut d’abord mesurer nos émissions, et sur ce plan le marché de la gestion de l’empreinte carbone évolue et mûrit très rapidement. Nous assistons à un engouement qui va de pair avec l’obligation pour les entreprises de publier des rapports sur leurs émissions carbone. L’utilisation d’outils dédiés leur permet d’aller au-delà des simples intentions et de faire état des progrès en termes de réduction des émissions.

Les risques juridiques et réputationnels qui pèsent sur les entreprises font qu’il est devenu nécessaire de rendre compte en continu. L’exercice qui consiste à piocher dans les systèmes d’information internes et externes est cependant très complexe à l’échelle des organismes vivants interconnectés qu’elles représentent, elles et leurs chaînes de valeurs (qui émettent du CO2 en symbiose !).

La société Sweep que j’ai cocréée développe précisément une offre numérique qui permet l’orchestration et le pilotage de la transition pour une réduction à grande échelle des émissions de carbone. L’ampleur de leurs émissions ne laisse pas le choix aux entreprises : elles se doivent de mettre en place une stratégie technologique pour embarquer leurs chaînes de valeur dans la préservation du bien commun qu’est la stabilité climatique et se préparer à exercer dans une économie bas carbone.

Sweep agrège plus de 30 000 indicateurs pour calculer l’empreinte carbone en tenant compte des particularités géographiques de chaque implantation, du type de mix énergétique et du type de production concerné. La déclaration des émissions directes n’est que la partie émergée de l’iceberg : Sweep relie les grandes entreprises à leur réseau de partenaires commerciaux, à leurs équipes ou à leurs fournisseurs. Cette entreprise est la suite logique de mon parcours dans ce milieu des mégadonnées, c’est une manière pour moi de combattre avec mes quelques armes d’entrepreneure dans ce grand défi climatique.

Dans ce milieu d’innovation technologique, les initiatives américaines et la Silicon Valley sont toujours mises en avant. Cependant, je pense que la France a absolument une carte à jouer de par son engagement historique dans cette lutte depuis les accords de Paris de 2015, et même avant cela : on l’ignore souvent, mais c’est le français Jean-Marc Jancovici, figure emblématique de la vulgarisation de l’action climat, qui inventa le bilan carbone. Autre exemple : aucun autre pays ne dispose d’une institution publique dédiée aussi ancienne que l’Ademe ni d’un pool de talents d’ingénieurs formés sur le sujet du carbone ou du cycle de l’eau. La France inspire sur ces sujets et est observée par les autres pays. Tout ceci, couplé à l’écosystème français du numérique qui a beaucoup progressé depuis dix ans, à l’excellence des formations, à la qualité de la communauté des investisseurs et à l’internationalisation, fait que la France pourrait bien produire les grands acteurs économiques de demain.

Alors que le monde s’engage dans des projets ambitieux pour atteindre les Objectifs de développement durable (ODD) de l’ONU, il est urgent de mobiliser la révolution des données pour tous et pour la planète entière afin de poursuivre les progrès réalisés, de responsabiliser les gouvernements et de favoriser le développement durable. Une information plus diversifiée, intégrée, opportune et digne de confiance, peut mener à de meilleures prises de décision et à une implication en temps réel des citoyens. Cela permet aux individus, aux institutions publiques et privées et aux entreprises de faire des choix qui sont bons pour eux et pour le monde dans lequel ils vivent.

L’excellent livre de Lionel Melka que vous tenez entre les mains présente de manière claire et illustrée de nombreux cas pratiques et nous explique cette nouvelle ère de la mise en données de nos vies et de nos sociétés, fruit et facteur de la transition numérique. Comme lui, je pense que les défis soulevés par la mise en données du monde ne doivent pas être considérés comme des questions uniquement techno-scientifiques. Ils sont – à l’instar de toutes les innovations majeures – politiques et éthiques et même salvateurs au regard du défi climatique actuel.

La question du consentement, du contrôle, mais aussi de la confiance et donc des modalités d’établissement des pratiques éthiques ou socialement acceptables, est au cœur du futur des mégadonnées, et c’est la condition de leur survie. Cependant, des règles trop restrictives entraineraient la fermeture de nombreux axes de recherche qui permettent de mieux comprendre le fonctionnement des systèmes complexes que sont les sociétés humaines. La règlementation doit être mise en place par des débats démocratiques et informés, dans lesquels chacun peut exposer ses idées et ses contraintes.

Le développement à grande échelle de la culture des données donne aux citoyens les outils nécessaires au plein exercice de leur rôle et à la poursuite de leurs objectifs dans un monde qu’ils comprennent et dont ils appréhendent les opportunités et les menaces.

Remettre en question le fonctionnement des systèmes et des zones de pouvoir vertical actuels (les grandes entreprises, les États-nations) serait presque à portée de clic.

Pour le meilleur selon moi.

Rachel Delacour






Introduction


Les données sont devenues centrales et essentielles pour un nombre croissant de secteurs économiques contemporains. Les nouvelles technologies, les infrastructures, la finance, l’assurance et l’énergie traitent désormais les données comme une forme d’actif. Jusqu’à récemment, les entreprises supprimaient les données ou choisissaient de ne pas les collecter parce que payer pour le stockage ne semblait pas être un bon investissement. Aujourd’hui, elles en recueillent autant qu’elles le peuvent.

En effet, dans « l’économie numérique », supprimer des données en raison des coûts de stockage reviendrait à brûler des sacs de billets ou à jeter des barils de pétrole parce que louer un entrepôt serait trop cher. Cet élan poussant les entreprises vers la collecte de données s’explique autant par les perspectives florissantes de l’accumulation de ces dernières que par la baisse des coûts de stockage. En d’autres termes, non seulement les barils de pétrole prennent de la valeur, mais la location des entrepôts baisse également. Si les données ne sont pas directement synonymes de profit, elles relèvent d’une logique similaire. Les entreprises ayant toujours été naturellement motivées par le profit, on doit s’attendre maintenant à ce qu’elles soient motivées par les données dont l’accumulation est à l’origine de nouvelles manières de réaliser et de gérer des affaires.

En quelques années à peine, les géants de l’Internet et les réseaux sociaux ont transformé de fond en comble la manière dont l’information est produite, circule, est partagée. Le capitalisme s’est restructuré autour du numérique qui est un réservoir de nouveaux concepts, d’innovations réelles ou potentielles, et qui repose sur l’extraction des données. Elles sont devenues le nouvel or noir du capitalisme, dont la source est l’activité des utilisateurs de services numériques.

Les données sont désormais considérées comme une nouvelle matière première dans l’économie numérique. Dans la société post-industrielle, la richesse ne vient plus de la machine, comme c’était le cas dans la société industrielle, mais de l’information et des données. Elles sont valorisées dans un processus en quatre étapes : génération, qualification, traitement et médiation du traitement. Depuis quelques années, des modèles économiques entiers se sont construits sur l’exploitation des données.

L’essor des mégadonnées (big data en anglais), au cours de la dernière décennie et l’émergence plus récente de l’intelligence artificielle (IA) ont suscité de nombreux espoirs et, de plus en plus de craintes quant au sort de l’humanité dans la « quatrième révolution industrielle ». Nous dirigeons-nous vers des temps plus clairs ou plus sombres ? Les mégadonnées et l’intelligence artificielle représentent-elles des menaces existentielles pour la démocratie ou offrent-elles la possibilité de construire un avenir où les décisions seront plus rationnelles, les politiques plus efficaces, les processus plus justes, les politiciens plus responsables ?

Dans l’ensemble, la révolution des données, les mégadonnées et l’intelligence artificielle actuelles fonctionnent sur la base des données personnelles émises par les personnes qui utilisent des appareils et des services numériques dans le cadre de leurs actions et interactions quotidiennes. Il en résulte de vastes ensembles de données, qui peuvent ensuite être analysés par des algorithmes pour dévoiler des modèles et des corrélations et établir des estimations, des projections, des prédictions et des prescriptions, entre autres.

La plupart d’entre nous s’appuient déjà sur ces outils pour décider des routes à emprunter, des articles à lire, des vêtements à acheter, des contenus à aimer, des vols à réserver ou des personnes à contacter. Nos médecins utiliseront bientôt les mêmes types d’outils pour diagnostiquer le cancer et suggérer des plans de traitement. Il y a, et il y aura, de véritables « robots » qui feront tourner nos usines, effectueront les tâches ménagères et amuseront nos enfants, mais, d’une manière générale, les intelligences artificielles actuelles et futures sont ce que l’on appelait il y a quelques années les mégadonnées : des modèles d’analyse informatique alimentés et entraînés sur de grandes quantités de données traitées par des machines (ordinateurs) pour atteindre un objectif et, dans certains cas, alimenter des machines sophistiquées (robots).

Les applications et les implications de ce phénomène sont déjà considérables. Cette personne va-t-elle aimer ce livre parce que quelqu’un comme elle (y compris le mois dernier) l’a aimé ? Cet adolescent est-il sur le point d’abandonner l’école ? Doit-il ou doit-elle obtenir un prêt ? La voiture sans conducteur doit-elle tuer une femme enceinte ou cinq personnes âgées si elle n’a pas d’autre choix que de les écraser ? Plusieurs questions connexes difficiles viennent à l’esprit et alimentent les débats en cours. Si les algorithmes semblent racistes, est-ce parce que leurs développeurs intègrent leurs préjugés ou plutôt parce que les prédictions répètent les préjugés passés ? Que se passe-t-il lorsque l’algorithme rencontre des cas qu’il n’a jamais vus auparavant (un chien au visage plat ou un humain à la peau plus foncée que dans l’ensemble de données sur lequel il a été entraîné) ?

Fondamentalement, comment ces estimations, prédictions et prescriptions doivent-elles être utilisées, et par qui, quand et si elles le sont ? Ces risques sont réels. Ils doivent être connus et traités pour limiter les pires effets secondaires typiques de l’évolution technologique, au moins à court terme, notamment le creusement des inégalités. Mais les mégadonnées et les intelligences artificielles ne sont pas de la magie noire, pas plus que les algorithmes qui les font fonctionner ne sont de véritables boîtes noires. Compte tenu de leur omniprésence et de leur puissance, il est important de comprendre leur fonctionnement et les enseignements que nous pouvons en tirer pour promouvoir un changement social positif. D’un point de vue critique, il ne s’agit pas (seulement) d’utiliser l’intelligence artificielle pour optimiser les chaînes d’approvisionnement (notamment), ce qui continuera d’avoir un impact majeur sur les sociétés et les économies, mais d’être inspiré et soutenu par celle-ci pour améliorer les systèmes humains.

Le présent ouvrage traite de cette révolution en marche et est structuré autour de trois parties :


	la première partie explique la montée en puissance des données dans le monde, comment ce mouvement a été mis en œuvre, quels sont les enjeux des politiques publiques dans la collecte et l’utilisation des données et quelles sont les questions de souveraineté numérique et de contrôle des concentrations ;


	la seconde partie passe en revue les modes de création de valeur à partir des données : la pyramide DIKW, les différents modèles économiques, la monétisation et l’essor des plateformes ;


	la troisième partie s’intéresse à une dizaine de secteurs qui ont été bouleversés par l’exploitation massive des données et présente une trentaine de cas pratiques.












  


  CHAPITRE 1


  L’émergence d’une économie des données


  

    La plupart des entreprises ne sont pas à l’origine conçues pour utiliser des données, mais pour produire des marchandises. Leur organisation opérationnelle entraîne par exemple une perte considérable d’informations sur l’acheteur final ou sur l’utilisation du produit. Pour mieux extraire les données, un nouveau type d’entreprise s’est développé : la plateforme. Ce nouveau modèle cherche à produire des données exploitables via des outils ou une infrastructure dédiée. Les plateformes sont en grande partie des intermédiaires ou des places de marché qui permettent aux individus et aux entreprises de partager des informations, d’acheter, de vendre, ou d’accéder à divers biens et services, en rassemblant le tout en un seul endroit où les données peuvent interagir les unes avec les autres. Elles reposent sur des effets de réseau qui favorisent le volume et créent de la valeur économique bien au-delà de ce qui était observable il y a quelques années dans les entreprises conventionnelles : plus il y a de participants, de fonctions, de contenus ou de services numériques disponibles, plus la plateforme devient utile. Les plateformes produisent très rapidement des monopoles. Contrairement aux entreprises qui cherchent à ne conserver que les compétences essentielles au cœur de leur projet, les plateformes démultiplient les activités rentables et non rentables pour diversifier les sources de données. Google, par exemple, fournit un ensemble de services gratuits pour capter un maximum de données. Enfin, elles se présentent souvent comme des espaces ouverts, alors que les services sont entièrement décidés par leurs propriétaires, ou comme des intermédiaires, mais ce sont elles qui dictent les règles du jeu !


    Grâce à des technologies comme l’Internet des objets, les plateformes en ligne et l’analyse des données, la liste des produits et des services numériques s’allonge à un rythme rapide et transforme le monde des affaires. En effet, les systèmes génèrent des volumes de données sans précédent lesquelles ont de plus en plus de valeur. De la « maison intelligente » à la « ville intelligente », en passant par la finance, la gouvernance, la production et la distribution, l’électronique grand public et les systèmes d’information en entreprise, etc., les données sont un capital sans lequel nombre de technologies et d’entreprises ne pourraient pas fonctionner.


    La littérature universitaire sur les dimensions sociales, politiques et économiques des données traite ces dernières comme une marchandise. Que ce soit de manière implicite ou explicite, les analyses, tant dans le milieu universitaire que dans les médias, considèrent généralement ce cadre analytique comme acquis. Pourtant, la distinction entre capital et marchandise est importante. En considérant les données comme une forme de capital, il est possible de mieux analyser la nature et la dynamique de l’économie numérique. Plutôt que de voir la collecte de données comme un simple moyen de produire et d’obtenir des marchandises qui sont d’une manière ou d’une autre converties en valeur monétaire, les données deviennent un régime économique politique dirigé par une logique d’accumulation et de circulation perpétuelles du capital (en l’occurrence, les données).


    Aux États-Unis, en Europe et en Chine, la question des données est au cœur des enjeux des politiques publiques. Aux États-Unis, Google a récemment annoncé que d’ici deux ans ses téléphones et ses tablettes Android allaient limiter le partage des données personnelles récoltées par les applications. En d’autres termes, Google va réduire la transmission de ces données à des tiers, notamment aux annonceurs publicitaires, ou entre les applications elles-mêmes, le tout en faveur d’un nouvel équilibre entre confidentialité, publicité et gratuité.


    Installé sur 70 % des téléphones, Android est le système d’exploitation le plus utilisé au monde. Il se développe chez Google grâce à la collecte de données personnelles qui est le carburant de l’économie numérique. Mais alors pourquoi Google promet-il de limiter leur collecte ?


    En réalité, l’entreprise ne fait qu’emboîter le pas d’Apple qui avait l’an dernier obligé les éditeurs d’application à demander aux utilisateurs la permission de suivre leur navigation sur Internet et de récolter leurs données. Six mois plus tard, 80 % ont refusé, provoquant un manque à gagner de près de dix milliards de dollars pour Snapchat, Facebook, Twitter et YouTube, d’après les estimations du Financial Times.


    Facebook est l’acteur qui perd le plus dans cette guerre des recettes publicitaires, car il s’agit du réseau social qui en dépend le plus. Début 2022 déjà, alors que le groupe s’effondrait en Bourse, Mark Zuckerberg estimait qu’il allait perdre dix milliards de dollars en 2022 à cause d’Apple et de son parc mondial de 25 % de téléphones portables. Si l’on considère que 70 % de téléphones dans le monde tournent sous Android, la décision de Google pourrait faire grimper les pertes de Facebook à 30 milliards de dollars.


    

      1. LES DONNÉES ET LE NOUVEAU CAPITALISME



      Il existe aujourd’hui toute une série de termes qui font référence aux relations politico-économiques entre les données et le capitalisme, notamment « capitalisme de surveillance » (Zuboff, 2015), « capitalisme informationnel » (Fuchs, 2010), « capitalisme communicationnel » (Dean, 2005), « capitalisme de plateforme » (Srnicek, 2016) et « iCapitalisme » (Duff, 2016). Ces différents termes ne sont pas interchangeables, mais ils partagent des thèmes et des conclusions communs.


      Trois grandes idées se dégagent dans la littérature académique sur le sujet :


      

        	

          1. les données sont précieuses et créatrices de valeur (Arvidsson, 2016 ; Roderick, 2014 ; Srnicek, 2016) ;


        


        	

          2. la collecte de données a une forte influence sur le comportement des entreprises et des gouvernements (Fourcade et Healy, 2017 ; Zuboff, 2016) ;


        


        	

          3. les systèmes de traitement de données sont truffés de relations d’iniquité, d’extraction et d’exploitation (Aitken, 2017 ; Andrejevic, 2014 ; Fourcade et Healy, 2013 ; Poon, 2016 ; Thatcher et al., 2016).


        


      


      Fourcade et Healy (2017) indiquent que les « entreprises modernes » sont désormais guidées par un « impératif de données » qui exige l’extraction de toutes les données, de toutes les sources, par tous les moyens possibles. Le stockage et l’étude des activités quotidiennes des individus, même celles qui semblent banales, sont devenus la norme plutôt que l’exception. Pour satisfaire cet impératif, on ne peut pas se contenter de collecter les données, il faut les créer (IBM, 2014).


      Cela implique une surveillance des personnes, des lieux, des processus, des choses et des relations entre ces derniers (van Dijck, 2014) et une collecte exhaustive des données. Cisco, l’une des entreprises qui construisent ce système global, appelle ça « l’Internet de tout ». De même, IBM affirme que « tout est fait de données de nos jours ».


      Quelles sont les implications d’une vision du monde qui considère que tout est fait de données ? Il ne s’agit pas d’une simple observation neutre sur la nature ou la substance du monde. De telles affirmations ne se contentent pas de révéler ou de refléter le monde. Elles l’ordonnent et le construisent. En opérant de manière rhétorique, elles changent la manière dont nous comprenons le monde et interagissons avec lui et placent ceux qui disposent d’un capital de données en position d’autorité.


      Cette vision soutient que l’accumulation et l’utilisation des données constituent non seulement un fait, mais qu’elles deviennent une logique motrice qui influence le comportement. Il s’agit d’une relation pouvoir/connaissance : connaître le monde, c’est exercer un pouvoir sur lui et exercer un pouvoir, c’est le connaître dans toutes ses caractéristiques, c’est le classer en catégories et en normes, c’est le rendre lisible et observable, c’est exclure les autres mesures et méthodes de connaissance.


      L’analyse de données est un nom trompeur. Un terme plus approprié serait fabrication de données. Les données ne sont pas là à attendre d’être découvertes comme le pétrole et les minerais. Les données sont une abstraction du monde, enregistrée, créée et valorisée par des individus aidés par la technologie. La vision des données comme ressource naturelle omniprésente et gratuite renforce les régimes d’accumulation.


      Une vidéo de 2014 de Siemens, un grand fabricant industriel, illustre cette logique : « Nous vivons dans un univers de données qui gagne non seulement en volume, mais aussi en importance, chaque jour. La question de savoir comment en tirer de la valeur commerciale devient de plus en plus essentielle pour nous. Nous devons comprendre que les données sont partout et qu’elles sont créées chaque seconde. Nous devons voir les données comme un atout et les transformer en valeur. »


      Ce n’est pas une coïncidence si les données sont traitées comme une substance universelle au moment où il y a tant à gagner pour celui qui peut les revendiquer et les extraire de toutes les sources. En effet, c’est une boucle qui s’autoalimente : de nombreux systèmes de contrôle reposent sur la collecte et le traitement constants de données et ces systèmes permettent à leur tour d’en générer encore plus. Les flux de données correspondent aux flux de pouvoir et de profit et c’est une alchimie qui promet de produire des réserves infinies de l’un comme de l’autre. Mathias Herberts, pionnier de l’implémentation des tout premiers clusters Hadoop en France, affirme que l’accumulation et la capacité à exploiter les données font naître une nouvelle forme de concurrence capitaliste plus juste et plus saine que jamais, car elle se fonde avant tout sur des compétences techniques et des choix stratégiques et non sur le favoritisme d’État ou le clientélisme.


      L’objectif de tout transformer en données et la recherche de nouvelles sources de données font écho aux modes d’accumulation impérialiste : lorsque le capitalisme est confronté à des crises d’accumulation, il est nécessaire de trouver de nouvelles sources de valeur et de nouveaux lieux pour écouler les marchandises. Les anciennes stratégies d’accumulation sont réutilisées dans les nouveaux espaces et de nouvelles stratégies sont élaborées par essais et erreurs, dans une quête sans fin pour dépasser ou déplacer les contradictions internes qui mènent à la crise. Cela peut signifier soumettre à la logique du capitalisme des parties de la vie qui n’étaient auparavant ni commercialisées ni monétisées, ou coloniser de nouveaux territoires afin d’en faire de nouveaux sites d’extraction. On observe cette dynamique de « colonialisme des données » lorsque Facebook et Google, par exemple, s’installent dans des territoires comme l’Inde et l’Afrique.


      Elles le font sous le prétexte d’apporter des services gratuits qui permettent aux personnes marginalisées d’accéder à l’Internet, mais il existe des contreparties évidentes à cette démarche à première vue louable. En réalité, ces entreprises en tirent un avantage significatif en ouvrant des marchés, en attirant de nouveaux publics sur leurs plateformes, et en exploitant leurs données : « si c’est gratuit, c’est que vous êtes le produit » selon l’adage. Ces nouveaux lieux et ces nouvelles populations constituent de nouvelles opportunités d’accumulation. Les mêmes stratégies impérialistes sont rejouées aujourd’hui, mais actualisées à l’ère numérique. Un corpus croissant de recherche sur les études critiques des données a montré comment leur production, leur distribution et leur utilisation se situent dans une économie politique émergente qui a de très fortes implications dans toute la société : de la restructuration des villes et de l’État, au (re) développement des infrastructures électriques et informatiques.


      Quelle est la forme économique des données ? Comment la valeur peut-elle en être dérivée ? Pourquoi leur collecte est-elle importante ? Selon moi, le fait de poser ces questions permet de recadrer de manière productive la façon dont nous comprenons la forme et la dynamique des données.


      Le « stratège des mégadonnées » d’Oracle, l’un des plus grands éditeurs de logiciels au monde, déclare : « Les données constituent en fait un nouveau type de capital, au même titre que le capital financier, pour la création de nouveaux produits et services. » Et ce n’est pas qu’une métaphore ; les données répondent à la définition littérale du capital telle qu’on la trouve dans les manuels scolaires. Cette déclaration montre un changement politique et économique dans lequel les données sont créées, collectées et circulent en tant que capital.


      Comme la finance, elles sont désormais considérées comme un moteur de croissance. Si les entreprises de la finance sont libres de faire la navette entre les capitaux d’un pays à l’autre, les entreprises de la technologie doivent être libres de stocker et de vendre des données là où elles le souhaitent. Cela signifie, par exemple, qu’une entreprise peut collecter des informations personnelles concernant des Américains, les stocker à Taïwan et les vendre en Europe.


      L’accent mis sur les données ne doit pas être considéré comme obérant la financiarisation, cela crée de nouvelles sources de valeur et de nouveaux outils d’accumulation. Il y a dans l’histoire une longue liste de croisements entre les innovations dans les technologies de l’information et celles de la finance. Loin d’être en concurrence, Wall Street et la Silicon Valley convergent autour du capital des données qu’ils considèrent comme une nouvelle source d’accumulation et d’échange.


      Il est important de savoir quels types de données sont collectés et comment elles sont utilisées. Bien entendu, à l’instar du capital en général, elles ne sont pas toutes identiques ni utilisées de la même manière pour générer de la valeur. Souvent, ce sont des applications mobiles qui sont utilisées pour collecter des données sur leurs utilisateurs, mais il est également possible de valoriser de nombreuses autres choses.


      

        1.1. Les données sont utilisées pour profiler et cibler les individus



        De nombreux modèles économiques du capitalisme des données reposent sur l’idée que plus l’on dispose d’informations sur les individus, plus grand sera le profit et/ou le pouvoir que l’on pourra en extraire. Les entreprises numériques tirent souvent leurs revenus des publicités personnalisées. Les courtiers en données rassemblent les informations pour créer des dossiers sur les individus et les classer en segments de marché. Les agences d’évaluation de crédit s’en servent pour noter le risque financier et la fiabilité des emprunteurs. Les commerçants peuvent pratiquer des prix différents en fonction des caractéristiques du client. Les consultants politiques analysent les données pour déterminer qui est susceptible d’être influencé par certains types de messages. Les données sont également utilisées pour optimiser les systèmes et augmenter les profits.


        Cette façon de dériver la valeur est également à la base du taylorisme, qui a commencé par des études sur le temps et le mouvement des ouvriers d’usine au début des années 1900. Aujourd’hui, le taylorisme numérique, ce sont les bracelets chez Amazon qui sont portés par les travailleurs des entrepôts pour connaître la position de leurs mains et qui vibrent s’ils travaillent de manière inefficace. Finalement, la surveillance pour récupérer un maximum de données valorisables concerne toutes les sphères de l’entreprise : l’environnement interne pour optimiser les systèmes de production ou les organigrammes et les relations au sein de l’entreprise, l’environnement externe pour comprendre comment les clients utilisent le produit ou le service, les déterminants de l’acte d’achat, ou encore les audiences à cibler pour les dépenses marketing. En savoir plus sur les caractéristiques de l’offre comme de la demande, en monitorant les individus, est une voie de rationalisation avantageuse dans une optique capitaliste de réduction des coûts et de hausse des profits.


      


      


        1.2. Les données sont utilisées pour gérer et contrôler les choses



        Il s’agit d’une relation pouvoir/connaissance dans laquelle les données sont une forme numérique, mobile et traitable, de la connaissance. L’idée est qu’en amassant des données sur une chose, il est possible d’exercer un pouvoir sur cette chose et d’en extraire encore plus de données. Il peut s’agir de quelque chose d’aussi banal qu’une personne qui suit son régime alimentaire et ses exercices physiques pour gérer sa santé. Mais cela peut également être la police qui utilise des caméras portées et des drones équipés de logiciels de reconnaissance faciale et de lecture de plaques d’immatriculation. Ou encore un ingénieur qui supervise les schémas de circulation d’une ville afin de gérer la façon dont des millions de personnes se déplacent dans l’espace. Ces données peuvent être utilisées pour éclairer la prise de décision humaine ou alimenter des systèmes automatisés qui réagissent en temps réel.


      


      

        1.3. Les données sont utilisées pour modéliser les probabilités



        Avec suffisamment de données couvrant un large éventail de variables sur une période donnée, alimentées par les bons algorithmes, de nombreuses entreprises promettent qu’elles peuvent prédire l’avenir. Bien que ces « prédictions » soient en fait des calculs de probabilités, il existe un marché croissant pour ces services. Par exemple, les services de police utilisent des systèmes « prédictifs » pour créer des « points chauds » qui indiquent qui a une forte probabilité de commettre un crime et où. HunchLab, un outil de police prédictive, utilise des données sur « des dizaines de facteurs comme la densité de population, le recensement, l’emplacement des bars, des églises, des écoles et des centres de transport, les horaires des matchs à domicile et même les phases de la lune ».


        De même, les salles de supervision urbaine traitent un flux constant de données pour mettre au point des simulations d’événements et répondre aux catastrophes et pour modéliser l’état possible de la ville à certaines heures et certains jours dans le futur.


        Le pouvoir conféré aux modélisations probabilistes par les données justifie des précautions vis-à-vis des risques : abuser de prédictions probabilistes pour attribuer une responsabilité individuelle pourrait signer la fin de la volonté humaine et du libre arbitre. Le défi des autorités de régulation comme des exploitants des mégadonnées est de donner du sens à ces innovations pour se protéger d’une dictature des données.


      


      

        1.4. Les données sont utilisées pour fabriquer des objets



        Les systèmes et les services numériques sont souvent construits à partir de données. Ils en ont besoin pour fonctionner, ils utilisent des données existantes et en collectent d’autres. À mesure que les services se transforment en plateformes et que les appareils deviennent « intelligents », ils s’axent sur les données et se connectent à Internet. Par exemple, Uber ne fonctionnerait pas sans données en temps réel.


        De nombreux biens, par exemple les maisons intelligentes, et de nombreux environnements urbains comme les villes intelligentes, reposent sur l’extraction et sur l’exploitation des données. Dans ces Smart Cities, les données informant sur les habitants de la ville et leur comportement ainsi que sur les infrastructures permettent de développer de nouvelles solutions en matière d’optimisation de la production d’énergie ou des réseaux de transport. Les progrès des technologies émergentes comme l’intelligence artificielle et les véhicules autonomes nécessitent également des montagnes de données.


      


      

        1.5. Les données sont utilisées pour faire croître la valeur des actifs



        Les bâtiments, les infrastructures, les véhicules et les machines par exemple sont des actifs qui se déprécient. Ils perdent de la valeur au fil du temps à force d’usure. Cependant, les technologies intelligentes qui collectent des données sur leur utilisation permettent de lutter contre le cycle normal de détérioration. L’intelligence artificielle combinée à l’Internet des objets rendra ces derniers adaptables et réactifs prolongeant ainsi leur durée de vie utile. Plutôt que de se déprécier, les actifs intelligents peuvent conserver et même gagner en valeur. S’ils ne prennent pas de valeur, les données peuvent au moins ralentir leur déclin.


      


    


    

    

      2. EXTRACTION DES DONNÉES



      Lorsque l’on parle de collecte ou d’exploitation des données, on s’imagine un processus neutre qui concerne des données objectives sur le monde qui nous entoure. Cependant, il s’agit souvent d’informations sur les individus : leur identité, leurs croyances, leurs comportements et d’autres informations personnelles. Pour les entreprises, une grande partie de la valeur produite par la technologie intelligente ne provient pas nécessairement de l’achat du bien, mais plutôt de son utilisation. Ou même, du simple fait de l’avoir à portée de main puisque de nombreux appareils enregistrent en permanence l’activité de leur propriétaire et les caractéristiques de leur environnement. Les données sont au cœur de la création de valeur des entreprises dans une société où le produit du travail tend à devenir immatériel : contenu culturel, savoir, service (blog, site web, vidéo YouTube, logiciel, etc.). Les marchandises matérielles renferment elles-mêmes de plus en plus de savoir valorisable dont elles ne sont finalement qu’une sorte de matérialisation. L’interaction avec les objets intelligents, en particulier ceux qui sont intégrés dans notre vie quotidienne, génère des quantités de données. Ces données intéressent les entreprises, mais également les États. En février 2016, le directeur américain du renseignement national de l’époque, James Clapper, a admis devant un panel du Sénat que les agences fédérales pourraient utiliser les objets connectés pour la surveillance de masse : « À l’avenir », a-t-il admis, « les services de renseignement pourraient utiliser l’Internet des objets à des fins d’identification, de surveillance, de contrôle, de localisation et de ciblage pour le recrutement, ou pour accéder aux réseaux ou aux identifiants des utilisateurs ».


      Un exemple typique est le réfrigérateur. Le réfrigérateur ordinaire est un objet passif : il ne fait que conserver les aliments au froid. Le réfrigérateur intelligent est un objet actif : il conserve les aliments au froid, mais il garde également la trace des choses comme vos marques préférées, les aliments que vous consommez et à quelle heure. Il sait quand vos aliments sont presque épuisés ou périmés et peut ensuite utiliser ces données pour vous envoyer des publicités ciblées, recommander des recettes parrainées, surveiller vos apports alimentaires et passer commande automatiquement. Le réfrigérateur intelligent peut également être utilisé à d’autres fins, notamment pour vous faire surveiller à distance par la police. C’est ainsi que fonctionne la logique de l’accumulation : elle transforme le réfrigérateur en une machine à produire, à collecter et à transmettre des données.


      Des réactions commencent déjà à se manifester : en 2017, un fabricant d’appareils électroménagers américain, Whirlpool, a saisi l’État en lui demandant d’imposer des droits de douane à ses concurrents coréens, LG et Samsung, car ces entreprises vendent des appareils intelligents à bas prix, ce qui grignote la part de marché des entreprises comme Whirlpool. LG et Samsung sont en mesure d’agir ainsi parce qu’elles reconnaissent, comme l’a observé le New Yorker, que « la façon de gagner pour une entreprise axée sur les données, c’est de pousser les prix aussi bas que possible afin de construire une base de clients, d’améliorer le flux de données et d’en tirer profit à long terme ». Alors que Whirlpool tire ses profits de la vente des appareils électroménagers, LG et Samsung misent sur les données provenant des utilisateurs. Ainsi, un appareil intelligent n’est plus simplement une marchandise, mais il devient (peut-être principalement) un moyen de produire des données. Dans la même logique, les aspirateurs robotisés cartographient secrètement le domicile des utilisateurs afin que le fabricant puisse exploiter ces données. L’accumulation de données est à l’origine de nombreuses décisions clés concernant le développement technologique, la gouvernance politique et les modèles économiques.


      Comme l’explique Shoshana Zuboff, dans le contexte de ce qu’elle appelle le capitalisme de surveillance, « la logique de l’accumulation organise la perception et façonne l’expression des affordances technologiques à la racine. C’est le contexte acquis de tout modèle économique. Ses hypothèses sont largement tacites et son pouvoir de façonner le champ des possibles est donc largement invisible. Elle définit les objectifs, les réussites, les échecs et les problèmes. Elle détermine ce qui est mesuré et ce qui n’est pas pris en compte, la manière dont les ressources et les personnes sont allouées et organisées, qui est valorisé dans quels rôles, quelles activités sont entreprises et dans quel but. La logique d’accumulation produit ses propres relations sociales et, avec cela, ses conceptions et son utilisation de l’autorité et du pouvoir ».


      Lorsque les données sont traitées comme une forme de capital, l’impératif d’en collecter autant que possible, à partir d’autant de sources que possible et par tous les moyens, intensifie les pratiques d’accumulation existantes et conduit à la création de nouvelles. En effet, à l’instar d’autres systèmes d’extraction de l’histoire du capitalisme – l’accaparement des terres et l’exploitation des ressources –, de nombreuses pratiques d’accumulation de données désormais courantes sont des formes d’extraction plus énergiques, dans lesquelles les données sont prises sans le consentement des producteurs et des sources et ce, sans compensation équitable.


      Le terme de mégadonnées recouvre un ensemble de données hétérogènes – pour ne pas dire hétéroclites. Il est d’usage de les décrire par le symbole « 3V » correspondant à « vélocité » (fréquence d’actualisation élevée), « variété » (images, données de téléphonie mobile, données issues de capteurs, textes, etc.) et « volume » (masse d’informations considérable) qui en résulte étant considérable. D’autres chercheurs ont tenté d’ajouter les termes de véracité ou de complexité concernant les données collectées. Ils ne sont cependant pas parvenus à une description exhaustive qui ne laisse pas de côté le rôle des capacités, notamment technologiques et humaines, sans lesquelles ces données demeureraient inertes, ni celui des acteurs et des enjeux d’économie politique. On parle dans ce cas des « 3C » : « crumbs » (miettes en anglais) pour évoquer l’idée de traces numériques laissées par les utilisateurs, « capacités » (humaines, technologiques, techniques, institutionnelles) et « communauté » pour évoquer l’émergence et les interactions d’acteurs divers tels que les producteurs, les collecteurs et les analystes, au sein de ce nouvel écosystème. En effet, dans cette masse de données l’enjeu est de collecter les informations qui font du sens et de disposer de la capacité à les faire parler pour prendre des décisions, en extraire de la valeur ainsi que de nouveaux concepts techniques, commerciaux ou organisationnels. La maîtrise technique passe par la maîtrise des compétences nécessaires, un enjeu de taille qui concerne autant la collecte et la création de données que leur sélection, leur manipulation, leur analyse et leur utilisation.


      La terminologie utilisée pour décrire la manière dont les données sont accumulées – en particulier les données sur les personnes – occulte le fait que ces données sont souvent acquises de manière cachée à des fins inconnues par les cibles. La question du consentement est relativement simple. La manière dont les entreprises technologiques traitent le consentement est problématique, ce n’est un secret pour personne ; c’est d’ailleurs une question souvent soulevée par les journalistes et les universitaires. Lorsque les entreprises cherchent à obtenir le consentement pour enregistrer, utiliser et/ou vendre les données d’une personne, cela se fait généralement sous la forme d’un contrat.


      Dans un monde idéal, le consommateur serait informé de l’exploitation et du stockage de ses données et procéderait à un arbitrage entre le bénéfice apporté par les nouveaux services et la perte de confidentialité concernant sa vie privée. Cependant, même si dans de nombreux cas les individus doivent accepter que leurs données soient accumulées, cet accord ressemble peu à la définition du consentement. Sans même parler de consentement éclairé. Lorsqu’une chose est prise sans consentement, on appelle ça un vol. Que le vol porte sur un bien immatériel, ici des informations sur un individu, plutôt qu’un bien matériel, n’enlève rien au problème éthique posé par l’acte. La question de la compensation équitable est plus compliquée en grande partie parce qu’il est difficile de donner un juste prix à des informations personnelles. Les données sont évaluées différemment par différentes entreprises. Leur valeur augmente également de manière non linéaire en fonction de leur quantité. Plus une banque de données est importante et diversifiée, plus on peut en tirer d’informations. Ainsi, les données concernant un individu peuvent ne pas être facilement converties en capital économique, mais les données agrégées de centaines, de milliers ou de millions d’individus peuvent avoir une valeur immense.


      Même s’il est difficile de fixer le prix des données, il est possible de juger l’équité de la compensation d’au moins deux façons : (1) quel est le type de compensation offert, le cas échéant, et (2) quelle est la différence entre la compensation et la valeur qui en est tirée in fine ? La compensation prend le plus souvent la forme d’un accès à des services, par exemple la plateforme de Facebook et le moteur de recherche de Google. Plutôt que de faire payer l’utilisation du service, l’entreprise collecte des données en guise de paiement. La valeur de ces données pour sa part est énorme, à tel point que certaines des entreprises les plus riches du monde, comme Facebook et Google, sont bâties sur le capital de données.


      On estime que l’industrie du courtage de données génère 200 milliards de dollars de revenus annuels. À eux seuls, les trois plus grands courtiers en données – Experian, Equifax et Transunion – rapportent chacun des milliards de dollars par an. Même dans le cas des courtiers relativement modestes, la différence entre la valeur générée par les données et ce qu’ils offrent en échange est considérable. En outre, d’autres grands secteurs comme la finance, l’assurance et l’industrie manufacturière s’appuient de plus en plus sur le capital de données pour générer de la valeur. Ces entreprises accumulent des milliards de dollars de plus-value à partir du « travail numérique » effectué par des individus, tout en ne payant que peu, voire rien, en retour.


      Il est important de noter que des critères individuels, par exemple l’identité et la classe sociale des individus, peuvent parfois influencer la nature de l’extraction de données. Certains groupes font l’objet de davantage de collecte que d’autres, notamment les personnes plus démunies que les pouvoirs publics et les institutions financières suivent quelquefois plus, ou les personnes de couleur qui peuvent passer au travers des algorithmes qui sont majoritairement entraînés avec des visages d’hommes blancs.


      Si l’univers est vu comme une réserve potentiellement infinie de données, cela signifie que l’accumulation et la circulation des données n’ont pas de fin. L’impératif de collecte influence de nombreuses décisions concernant les modèles économiques, la gouvernance politique ou le développement technologique. Les données personnelles sont prélevées avec peu de considération pour le consentement et la compensation.


      Aussi importantes que soient ces questions, elles masquent les problèmes systémiques d’inégalité et d’exploitation qui sont endémiques à l’économie politique contemporaine des données. En outre, voir les différentes pratiques de collecte de données comme une extraction permet de jeter les bases des réponses politiques et juridiques à cette accumulation effrénée et invasive. Ces réponses peuvent se présenter sous la forme de réglementations – essentiellement de contrôle de capitaux – visant les données que les entreprises peuvent collecter, la manière de le faire, les lieux où elles peuvent les envoyer et les stocker et la quantité. Les pouvoirs publics peuvent également prendre à leur charge certains aspects de la gestion des données et les considérer comme un élément de l’infrastructure d’un pays.


      Le fait de suggérer aux États de prendre en charge certaines parties de l’économie des données et de briser des entreprises monopolistiques comme Google peut être vu comme la démonstration de la puissance des mégadonnées, qui se trouvent aujourd’hui au même niveau que l’industrie du pétrole ou le secteur de la finance. Cela illustre la nécessité de poursuivre une réflexion critique sur l’économie politique des données, ainsi que sur les réformes et les alternatives au capitalisme des données qui est un changement d’orientation ; une transition vers un nouveau type de capital et de nouvelles méthodes d’accumulation. Cette transition découle de l’un des régimes socioéconomiques qui a dominé ces dernières décennies : le capitalisme financier.


      La transition vers une économie des données, comme la transition vers une économie de la finance avant elle, constitue une nouvelle frontière de l’accumulation et une nouvelle étape du capitalisme. Cette nouvelle économie n’en est encore qu’à ses débuts, mais la richesse et le pouvoir des capitalistes des données sont immenses et continuent de croître. Les théories et les méthodes utilisées pour analyser le capitalisme financier et les technologies de l’information doivent maintenant être synthétisées et appliquées à l’étude de la signification, de la pratique et des implications de l’économie des données en tant que régime économico-politique.


    


    

    

      3. LES MÉGADONNÉES (BIG DATA)



      Les mégadonnées sont de grands volumes d’informations très variées, générées, capturées et traitées à grande vitesse (Laney, 2001) et dont la quantité augmente de façon exponentielle. Aujourd’hui, il existe trois fois plus d’objets connectés que d’habitants sur la Terre, avec une croissance de 10 % par an. Ce traitement est difficile par les moyens classiques (Constantiou et Kallinikos, 2015), mais à l’aide de technologies analytiques avancées, les entreprises peuvent les utiliser pour développer des idées, des produits et des services innovants (Davenport et al., 2012).


      Les entreprises espèrent profiter des mégadonnées pour en tirer des avantages dans de nombreux domaines, notamment le commerce électronique, l’administration en ligne, la science, la santé et la sécurité (Chen et al., 2012). Ce qui constitue de la valeur à leurs yeux dépend de leurs objectifs stratégiques (Ghoshal et al., 2014). Il s’agit à la fois de valeur sociale et de valeur économique.


      Concernant la valeur sociale, il peut s’agir de l’amélioration des domaines tels que l’éducation (Cech et al., 2015), la santé (Raghupathi et Raghupathi, 2014) et la sécurité (Newell et Marabelli, 2015). Les pouvoirs publics peuvent par exemple utiliser les mégadonnées pour « améliorer la transparence, accroître l’implication des citoyens dans les affaires publiques, prévenir la fraude et la criminalité, améliorer la sécurité nationale et participer au bien-être des personnes par une meilleure éducation et de meilleurs soins » (Kim et al., 2014, p. 81). On retrouve dans cette catégorie des avantages pour les individus, mais aussi pour la société, notamment sous la forme de croissance de l’emploi et de productivité (Loebbecke et Picot, 2015).


      La valeur économique produite par les mégadonnées peut se traduire pour une entreprise par une augmentation des bénéfices, par la croissance de l’activité et par un avantage concurrentiel (Davenport, 2006 ; Davis, 2014 ; Tyagi, 2003). Les entreprises qui s’appuient sur les mégadonnées pour orienter leur stratégie et leur activité quotidienne obtiennent de meilleurs résultats financiers que celles qui ne le font pas (LaValle et al., 2011 ; McAfee et Brynjolfsson, 2012).


      En général, les mégadonnées sont perçues comme une source de services et d’opportunités commerciales innovants (Davenport et al., 2012 ; Davenport et Kudyba, 2016 ; McAfee et Brynjolfsson, 2012). En outre, on estime qu’elles permettent de gagner en efficacité, par exemple en optimisant les flux de la chaîne d’approvisionnement, en fixant le prix le plus rentable pour les produits et les services, en sélectionnant les bonnes personnes pour certaines tâches et certains emplois, en minimisant les erreurs et les problèmes de qualité, et en améliorant les relations avec les clients (Chen et al., 2012 ; Davenport, 2006 ; McAfee et Brynjolfsson, 2012). En outre, les mégadonnées peuvent permettre d’améliorer les prises de décision et d’en tirer une valeur économique et sociale supplémentaire (Sharma et al., 2014) par l’élaboration de stratégies plus éclairées (Constantiou et Kallinikos, 2015). C’est le cas notamment en basculant dans une optique de pilotage par les données et centrée sur le client dans laquelle les entreprises s’organisent autour des données et de la connaissance de leur clientèle pour la fidéliser et pour la faire croître (Alain Levy, Big, Fast & Open Data, 2014).


      Ainsi, la littérature universitaire et professionnelle démontre les opportunités que les mégadonnées offrent aux entreprises (Clarke, 2016). Cependant, le gain de valeur n’est pas garanti et certaines entreprises peuvent surestimer leur capacité à en bénéficier (Ransbotham et al., 2016 ; Ross et al., 2013).


    


    

    

      4. APPROCHE INDUCTIVE ET DÉDUCTIVE


        DE L’ANALYSE DES MÉGADONNÉES



      Les mégadonnées proviennent de différentes sources : de l’intérieur de l’entreprise avec, entre autres, les progiciels de gestion intégrés (ERP en anglais) et les transactions ; et de l’extérieur avec les données fournies par des tiers ou générées par les utilisateurs, les données publiques ou encore celles issues des capteurs (par exemple, Zuboff, 2015). Par conséquent, elles sont souvent produites et collectées à d’autres fins que celles pour lesquelles elles sont utilisées (Constantiou et Kallinikos, 2015 ; Newell et Marabelli, 2015).


      En fonction de la variété (Kim, 2015) et de la granularité (c’est-à-dire le niveau de détail) des données (Yoo, 2015), il peut être difficile de prévoir ex ante quelles informations peuvent être obtenues à partir de quelles sources (Aaltonen et Tempini, 2014 ; Constantiou et Kallinikos, 2015). Les mégadonnées poussent à la collecte sans but et favorisent une approche ascendante et inductive de cette collecte ainsi que de l’exploration et de l’analyse (Constantiou et Kallinikos, 2015 ; Olbrich, 2014 ; Van den Broek et Van Veenstra, 2015). Une telle approche part des données et cherche ensuite à générer une explication théorique. Par exemple, Madsen (2015) a réalisé une étude sur la façon dont les caractéristiques technologiques de l’analytique sociale numérique (un sous-ensemble de l’analytique des mégadonnées) influençaient le travail de projet. Cette étude illustre, au travers du cas d’un chef de projet, le fait que les analystes peuvent donner du sens aux mégadonnées en les regroupant dans des catégories prédéterminées, ou en choisissant d’accepter des catégorisations fondées sur des similitudes détectées par l’ordinateur qui n’ont pas été envisagées au préalable. Une telle approche inductive permet alors de faire émerger des modèles ou des distinctions (Shollo et Galliers, 2015) inconnus jusqu’alors (Aaltonen et Tempini, 2014). Ainsi, les données collectées dans un but précis sont également utilisables pour de nombreux autres buts, car elles peuvent être combinées et analysées de manière inédite (Aaltonen et Tempini, 2014).


      Tamm et al. (2013) ont interrogé des experts en analyse d’entreprise pour avoir une évaluation préliminaire des « voies de valorisation » des mégadonnées. En ce qui concerne la valeur des services de conseil fondés sur l’analytique, les experts de cette étude constatent en s’inquiétant que les enseignements tirés de l’approche inductive des mégadonnées doivent compenser les efforts nécessaires pour parcourir les données sans objectif ni analyse de rentabilité clairs. La rétention (Tallon et al., 2013-2014) et l’exploration de grandes quantités de données non structurées sont considérées comme des exercices coûteux, qui doivent être justifiées par un objectif commercial particulier (Gao et al., 2015). Une telle orientation peut même être « essentielle pour maximiser la probabilité de réalisation de la valeur » (Tamm et al., 2013, p. 12). Ainsi, les chercheurs reconnaissent également une approche plus déductive de l’analyse des mégadonnées qui part « d’une théorie générale et qui utilise ensuite des données particulières pour la tester » (Bholat, 2015, p. 4). Une telle approche fondée sur des hypothèses est courante, par exemple, dans le milieu de la santé, où les données sont collectées, traitées et visualisées à des fins bien précises (Tan et al., 2015). Le risque d’une telle approche est le biais de confirmation, c’est-à-dire le fait pour les décideurs de chercher explicitement les données qui confirment leurs hypothèses (Bholat, 2015). À titre d’illustration, une étude qui s’appuie sur des entretiens avec des consultants, des développeurs, des analystes et des décideurs utilisant la veille économique dans leurs pratiques, montre que les décideurs utilisent parfois les rapports d’analyse principalement pour justifier des options déjà envisagées (Namvar et Cybulski, 2014).


      Bholat (2015) affirme que l’induction et la déduction sont, en pratique, deux approches idéales qui se mêlent et se complètent, ce qui implique la nécessité de les équilibrer. Par exemple, les analystes peuvent bénéficier d’un certain degré de liberté pour arriver de manière inductive à des idées innovantes et créatives, mais des limites peuvent être fixées autour des projets sur lesquels ils travaillent afin de s’assurer qu’ils apportent de la valeur commerciale (Gao et al., 2015). On peut affirmer qu’en pratique, l’équilibre entre l’induction et la déduction dépend en partie de l’influence des cadres de référence préexistants, ou des mentalités, de ceux qui interprètent les données (Lycett, 2013 ; Sharma et al., 2014). Cela soulève la question de l’intelligence algorithmique et de l’intelligence humaine, qui constitue un autre débat au niveau de la pratique professionnelle.


      

        4.1. Intelligence algorithmique et intelligence humaine



        Lorsqu’ils traitent et interprètent des données, les acteurs humains peuvent être influencés (Stein et al., 2013), par exemple par les contraintes de temps et le scepticisme à l’égard de la fiabilité des données (Namvar et Cybulski, 2014), la composition des équipes (Sharma et al., 2014), la visualisation des entrées et des sorties (Ekbia et al., 2015 ; Lycett, 2013), l’état d’esprit relationnel par rapport à l’état d’esprit analytique et fondé sur les preuves (Holsapple et al., 2014) et les perspectives historiques (Seddon et al., 2017). Pour atténuer ces influences, les universitaires et les praticiens ont commencé à explorer les potentiels des algorithmes capables de traiter les mégadonnées à des vitesses toujours plus élevées. L’intelligence algorithmique a gagné en popularité en même temps que l’essor des mégadonnées et les progrès de la technologie. Les entreprises sont de plus en plus capables de s’appuyer sur cette intelligence pour leurs analyses (Madsen, 2015 ; Newell et Marabelli, 2015).


        Les arguments en faveur de l’intelligence algorithmique postulent que les algorithmes « guident les analystes vers des catégorisations et des concepts analytiques innovants » (Madsen, 2015, p. 11) tout en évitant les idées préconçues et les distinctions préétablies (Van der Vlist, 2016). Le traitement algorithmique suit généralement des procédures fixes et préprogrammées (Aaltonen et Tempini, 2014 ; Kallinikos et Constantiou, 2015), mais il peut conduire à des modèles et à des idées qui n’avaient pas été envisagés ex ante (Madsen, 2015). Dans le cas de l’intelligence artificielle ou des algorithmes sophistiqués d’apprentissage automatique, les procédures s’améliorent même avec le temps (Van der Vlist, 2016). Les chercheurs évoquent de nombreux exemples d’intelligence algorithmique, notamment les modèles de trafic (Jagadish et al., 2014, p. 91), Watson, d’IBM (Markus, 2015), les voitures à conduite autonome (Newell et Marabelli, 2015), les algorithmes de détection des fraudes (Sharma et al., 2014), les algorithmes de traitement des prêts (Chae, 2014) et les systèmes de recommandation (Lycett, 2013). Les algorithmes semblent de plus en plus à même de prédire en temps réel le comportement humain. Ils n’utilisent plus seulement les données à des fins descriptives, mais aussi pour la prédiction et la prescription (Gillon et al., 2014). En effet, les applications des mégadonnées viennent de plus en plus soutenir la physique sociale qui décrit les principes sociétaux, en apportant les outils mathématiques capables de construire des modèles prédictifs qui décrivent le fonctionnement de la société. Il s’agit de créer une prédictibilité des flux, des échanges et des idéaux qui charpentent notre société en considérant la sociologie comme une science statistique qui parle des choses communes et non des individualités. Tout n’est pas modélisable mais il est possible de mathématiser des relations ou des comportements guidés par la biologie ou la culture pour en déduire des prévisions fiables (Alex « Sandy » Pentland, Big, Fast & Open Data, 2014). Parallèlement aux mégadonnées, ils permettent plus d’automatisation des prises de décision opérationnelles et stratégiques (Loebbecke et Picot, 2015 ; Markus, 2015), traditionnellement considérées comme complexes et nécessitant donc un jugement humain (Chen et al., 2015 ; Gillon et al., 2014). Dans les situations où les algorithmes sont déployés pour fonctionner sans intervention humaine, ils « façonnent le monde de manière active », ce qui leur confère un caractère de plus en plus performatif (Lycett, 2013 ; Yoo, 2015). C’est, par exemple, le cas lorsqu’ils apprennent à partir du comportement de l’utilisateur et prennent des décisions en temps réel, influençant ainsi simultanément le comportement de ce dernier (Newell et Marabelli, 2015).


        Les chercheurs soulignent également l’importance de l’intelligence humaine (Ekbia et al., 2015) qui est nécessaire pour examiner les données et les modèles (Seddon et al., 2017) et pour dériver, déployer et affiner les idées (Sharma et al., 2014). Madsen (2015, p. 12) a constaté que dans certains cas d’analyse sociale numérique, les analystes « guident l’algorithme automatisé pour qu’il reflète des catégories reconnaissables dans le contexte dans lequel elles vont avoir un impact ». De même, Kshetri (2014) affirme que l’expertise humaine est nécessaire pour résoudre des problèmes dont les conditions sont inconnues, comme les conditions environnementales imprévues. En outre, Shollo et Galliers (2015) décrivent comment les acteurs de la veille stratégique – interrogés dans le cadre d’une étude sur le rôle de celle-ci dans la création de connaissances – s’accordent à dire que les données doivent être complétées par l’expérience humaine, le bon sens et les connaissances contextuelles qui sont difficiles à saisir par les machines. En effet, certains chercheurs affirment qu’une trop grande dépendance des décideurs à l’égard des algorithmes peut entraîner la perte ou le remplacement de ces connaissances pertinentes, en particulier lorsque la façon dont les algorithmes parviennent à certains résultats, modèles et décisions, n’est pas claire (Markus, 2015 ; Newell et Marabelli, 2015). Aaltonen et Tempini (2014) ont observé dans leur étude de cas chez un opérateur de réseau mobile que la construction d’une mesure d’audience à partir des données du réseau, qui peut être vendue aux annonceurs, dépend largement de l’exploration des données par des opérateurs humains. Leur étude montre que, bien qu’ils s’appuient sur des calculs algorithmiques, les humains doivent développer des stratégies pour obtenir des informations à partir des mégadonnées au-delà d’un certain nombre de métriques stables. Pour ces raisons, Jagadish et al. (2014, p. 8) affirment que les processus d’analyse des mégadonnées « seront conçus explicitement pour avoir un humain dans la boucle ».


        Les deux types d’exploration, manuelle et automatique, ont leurs forces et leurs faiblesses, et dans de nombreux cas, ils se renforcent encore mutuellement (Abbasi et al., 2016). Par conséquent, les entreprises doivent concevoir des moyens pour les équilibrer de manière significative (Ekbia et al., 2015). À cette fin, les chercheurs ont commencé à explorer les interactions entre l’intelligence algorithmique et l’intelligence humaine et la façon dont elles permettaient d’acquérir des connaissances précieuses. Madsen (2015), par exemple, s’est concentré sur la façon dont les chefs de projet travaillant avec l’analytique sociale numérique interagissent avec les caractéristiques technologiques d’un environnement de données. De même, Shollo et Galliers (2015), dans leur étude au sein d’une institution financière, se sont penchés sur l’interaction entre les systèmes analytiques et les utilisateurs et sur la manière dont cette interaction facilite la connaissance organisationnelle. Aaltonen et Tempini (2014) ont observé comment les technologies axées sur les données et les humains jouaient un rôle dans l’analyse des données de réseau. Pour finir, Stein et al. (2013) ont voulu savoir comment les interactions entre les agents humains et les systèmes de classification axés sur les données pouvaient générer des informations utiles.


        Les personnes capables de donner un sens aux données et de les intégrer efficacement dans leurs pratiques peuvent avoir plus d’influence sur les prises de décision (Shollo et Galliers, 2015) et déterminer la manière dont les entreprises exploitent le potentiel des mégadonnées (Bhimani, 2015).


      


      


        4.2. Structures centralisées et décentralisées des capacités en matière de mégadonnées



        De nombreuses capacités sont proposées dans la littérature universitaire, qui permettent d’accéder aux métadonnées, de les suivre, de les collecter, de les gérer, de les gouverner, de les traiter et de les analyser, à des fins de prise de décision (Işik et al., 2013 ; Jia et al., 2015 ; Jiang et Gallupe, 2015 ; Kung et al., 2015 ; Wang et al., 2014). Pour développer ces capacités, les entreprises doivent trouver des moyens de « développer, mobiliser et utiliser » efficacement les ressources techniques et humaines (Peppard et Ward, 2004, p. 182). Elles doivent non seulement acquérir et développer les ressources techniques et humaines (Brinkhues et al., 2015 ; Tambe, 2014), mais aussi savoir comment les structurer en équipes ou en services.


        Le développement de centres de compétences analytiques est considéré comme une approche efficace pour centraliser les ressources et faire face à la pénurie de compétences analytiques (Davenport et al., 2010 in Sharma et al., 2014). Un centre de compétences est « une unité centralisée abritant l’expertise en matière d’analyse d’entreprise et fournissant un service aux unités opérationnelles » (Sharma et al., 2014, p. 436). Ces structures centralisées peuvent décider des rôles, des processus et de la gouvernance liés à l’intelligence des données (Knabke et Olbrich, 2015). Par exemple, la Banque d’Angleterre a créé une division d’analyse avancée dans le but d’établir un centre d’excellence pour l’analyse des mégadonnées et un laboratoire de données pour le stockage, la manipulation, la visualisation et l’analyse des données granulaires (non structurées) que les collaborateurs peuvent visiter (Bholat, 2015, p. 2). De plus, dans une étude sur la façon dont l’information est gouvernée par les entreprises qui connaissent une croissance du volume des données, des entretiens avec des cadres, il ressort que la centralisation facilite l’adoption de la gouvernance des données, alors que la décentralisation la complique entre les unités organisationnelles et les services (Tallon et al., 2013-2014). De même, une étude récente sur la diffusion des innovations informatiques affirme que les mégadonnées ne sont pas décentralisables par nature. Il y a plusieurs raisons à cela : les problèmes de sécurité que cela engendrerait, le fait que cette ressource doit être supervisée par un directeur des données unique, l’augmentation des coûts de communication, la nécessité de collaborations synergiques et d’une adhésion centrale et pour finir, le besoin de technologies, de compétences et de connaissances complémentaires coûteuses (Miranda et al., 2015).


        D’autre part, bien que l’idée de structures capacitaires centralisées semble prometteuse, leur efficacité a également été remise en question (Tamm et al., 2013). Plus précisément, il se peut qu’elles ne soient pas « très bien connectées aux unités opérationnelles » et qu’il soit difficile « de convertir leurs connaissances en valeur par le biais d’actions concurrentielles des unités opérationnelles » (Sharma et al., 2014, p. 436). Les structures centralisées limitent potentiellement la communication avec les différents intervenants au sein de l’entreprise et leur implication dans les projets autour des mégadonnées (Sharma et al., 2014). Cette interaction est pourtant reconnue comme étant importante pour tirer de la valeur. Les résultats d’une enquête menée auprès d’utilisateurs, de développeurs et de responsables de la veille stratégique ont par exemple confirmé que les différentes perceptions de ces intervenants devaient être prises en compte lors de la mise en place de la gestion des métadonnées pour l’analyse des mégadonnées (Dinter et al., 2015).


        En outre, l’un des facteurs de réussite des projets dans ce domaine est la combinaison de différentes compétences au sein d’équipes pluridisciplinaires (Gao et al., 2015), notamment aux fins d’implication des analystes d’entreprise (Sharma et al., 2014). Dans une étude, les acteurs de la veille stratégique pour la prise de décision ont exprimé des inquiétudes concernant cette implication et ont souligné l’importance de bien communiquer afin que tout le monde comprenne bien de quoi il s’agit (Namvar et Cybulski, 2014). Même si l’on attend de plus en plus des décideurs qu’ils soient capables de faire leurs propres analyses (Tamm et al., 2013), ils ont encore souvent besoin de l’aide des analystes pour leur expliquer les résultats et leur signification (Namvar et Cybulski, 2014). À l’ère des mégadonnées, « les analystes doivent désormais véritablement impliquer les entreprises » (Olbrich, 2014, p. 3), ce qui nécessite de disposer d’analystes de données à proximité (Chatfield et al., 2015).


        En concevant pour l’analytique, les entreprises peuvent évaluer les avantages synergiques des structures de capacités centralisées et reconnaître le besoin d’une expertise pour la décentralisation (Sidorova et Torres, 2014). Des structures hybrides, centralisées et décentralisées, ont été suggérées comme compromis viable (Tallon et al., 2013-2014). Dans une installation de recherche par exemple, les politiques de gouvernance de l’information ont été établies de manière centralisée, tandis que les chercheurs indépendants étaient autorisés à embaucher leur propre personnel pour s’occuper notamment de l’administration du stockage (Tallon et al., 2013-14).


      


      

        4.3. Amélioration et innovation des modèles économiques fondés sur les mégadonnées



        La littérature universitaire reconnaît largement que les données constituent une potentielle ressource clé des modèles économiques des entreprises (par exemple Abbasi et al., 2016 ; Struijs et al., 2014). Ces modèles « sont les reflets de la stratégie réalisée » (Casadesus-Masanell et Ricart, 2010, p. 204) et des représentations de la manière dont les entreprises créent et s’approprient la valeur (Teece, 2010).


        Alors que les entreprises en démarrage profitent des faibles barrières à l’entrée et sont en mesure de mettre en place plus facilement de nouveaux modèles économiques axés sur les données (Loebbecke et Picot, 2015), les autres doivent repenser les leurs et la façon dont elles peuvent être affectées par les mégadonnées (Gillon et al., 2014). Une façon d’utiliser l’analytique constitue à accéder à de nouvelles sources de données et à de nouvelles techniques et par conséquent à améliorer les processus existants (Ghoshal et al., 2014 ; Woerner et Wixom, 2015). Par exemple, IBM a mis en place un système de base de données pour relier ses employés, qu’elle utilise « pour améliorer le partage des connaissances et l’efficacité au sein de l’entreprise » (Gillon et al., 2014, p. 291).


        Cette approche implique que les entreprises peuvent profiter des mégadonnées sans complètement changer leur façon de fonctionner, mais en le faisant de manière plus efficace et plus efficiente : « les améliorations incrémentales apportées aux modèles économiques établis par une numérisation accrue et par l’analyse des mégadonnées peuvent remplacer les modèles (et donc les entreprises) moins efficaces à long terme » (Loebbecke et Picot, 2015, p. 151).


        Les entreprises font également évoluer leurs modèles économiques lorsque les mégadonnées les amènent, entre autres, à développer des propositions de valeur entièrement nouvelles, à cibler des clients différents ou à interagir avec eux de manière différente. C’était le cas chez l’opérateur de réseau mobile chez qui Aaltonen et Tempini (2014) ont réalisé leur étude de cas sur la façon dont les acteurs donnent du sens aux mégadonnées. L’entreprise a réalisé qu’elle pouvait construire une mesure d’audience publicitaire à partir des données de son réseau et ensuite la vendre aux annonceurs. Netflix (cf. étude de cas) est un autre exemple bien connu d’entreprise qui a bouleversé son propre modèle économique en passant de la location de DVD à la vidéo à la demande, en produisant même du contenu à partir des données (Lycett, 2013). Il y a également Nike, qui est passé du statut de simple fabricant de chaussures à celui de propriétaire de plateforme numérique de fitness basé sur les données, et le New York Times, un journal traditionnel qui les utilise désormais pour offrir un environnement numérique à ses lecteurs (Gillon et al., 2014).


        Tous ces exemples illustrent le fait que les entreprises adaptent leurs modèles économiques pour monétiser les données en les vendant et en les échangeant ou en améliorant les services offerts aux clients grâce à de nouvelles propositions de valeur (Woerner et Wixom, 2015). Les mégadonnées leur permettent de modifier radicalement leurs stratégies commerciales (Bhimani, 2015) et d’évoluer dans de nouveaux contextes industriels (Woerner et Wixom, 2015).


        Certaines études montrent qu’en capitalisant sur les mégadonnées, différentes approches d’amélioration et d’innovation peuvent être mélangées et même se produire en séquence. Par exemple, un modèle de maturité dans le domaine des mégadonnées en plusieurs étapes a été proposé qui suggère que les entreprises doivent d’abord atteindre l’excellence fonctionnelle et qu’elles ne seront capables d’atteindre la transformation de leur modèle économique que dans la dernière étape (Tiefenbacher et Olbrich, 2015). Ekbia et al. (2015) considèrent la question d’un point de vue technologique et soulignent la pertinence de systèmes comme Hadoop dans leur étude sur la continuité par rapport à l’innovation, car ces systèmes sont capables de travailler simultanément avec les mégadonnées et les données plus traditionnelles.


        L’adoption des mégadonnées par les entreprises (Agrawal, 2015) et leur capacité à innover dépendraient de leur secteur d’activité et de leur taille (Ekbia et al., 2015 ; Gillon et al., 2014). Passer d’un stade de maturité dans le domaine des mégadonnées à un autre nécessite le développement de capacités (Tiefenbacher et Olbrich, 2015) possédées principalement par les grandes entreprises (Gillon et al., 2014)


        Les chercheurs s’intéressent aux modèles organisationnels qui peuvent être développés pour créer et s’approprier la valeur des mégadonnées, mais les travaux sur la manière dont cela est réalisé dans la pratique sont rares. Il existe des exemples de structures de capacités centralisées (par exemple, Bholat, 2015), mais comment ces structures sont mises en place, comment elles interagissent avec les unités opérationnelles, ou comment elles produisent de la valeur n’est pas très clair. Si certains chercheurs soulignent l’importance de structures plus décentralisées, peu d’exemples de telles structures sont présentés. Il faut également noter que le débat autour du contrôle des installations et des fonctions centralisées et décentralisées dans le domaine des systèmes d’information ne date pas d’hier et on peut s’attendre à ce qu’il se poursuive indépendamment des technologies (King, 1983). L’influence de l’innovation sur les modèles économiques des entreprises est de plus en plus débattue (Loebbecke et Picot, 2015 ; Woerner et Wixom, 2015), mais pas (encore) étudiée empiriquement. Ces modèles ne sont souvent pas les unités d’analyse des études transversales et ce n’est pas surprenant, car il existe jusqu’à présent peu de preuves d’influence positive des mégadonnées sur les modèles économiques (Gartner, 2013).


        Certaines indications suggèrent que des réseaux peuvent être formés dans lesquels les données sont accessibles à la fois de manière libre et contrôlée. Les plateformes peuvent vendre les données aux seuls membres et les donner gratuitement (Van den Broek et Van Veenstra, 2015). Les entreprises peuvent partager les données sur la base de la confiance plutôt que sous couvert de contrats formels (Van den Broek et Van Veenstra, 2015).


        Pour comprendre comment les entreprises valorisent les mégadonnées, les études futures devront examiner empiriquement la façon dont les différents acteurs en leur sein travaillent avec ces données dans la pratique, comment les modèles organisationnels sont développés et comment les entreprises traitent les intérêts des différentes parties.


        La littérature universitaire qui tente de répondre à cette question est pour le moment à ses débuts et on trouve dans ces travaux beaucoup de spéculations et d’opinions. Un certain nombre d’articles se concentrent sur les « chemins vers la valeur », tant d’un point de vue théorique (Sharma et al., 2014) qu’empirique (Gao et al., 2015 ; Seddon et al., 2017 ; Tamm et al., 2013). En outre, plusieurs relations positives ont été proposées entre les capacités liées à l’analytique et la valeur sociale et économique (par exemple, Chasalow et Baker, 2015 ; Côrte-Real et al., 2014 ; Krishnamoorthi et Mathew, 2015), médiées par des facteurs tels que la culture analytique et celle axée sur les données (Cao et Duan, 2014 ; Duan et Cao, 2015 ; Kulkarni et Robles-Flores, 2013) ; l’implication du leadership et des utilisateurs (Kulkarni et Robles-Flores, 2013) ; l’environnement décisionnel (Işik et al., 2013) ; la maturité de l’architecture d’entreprise (Van Hau Trieu, 2013) et l’adéquation entre les outils, les tâches et les personnes (Ghasemaghaei et al., 2015).


      


      

        4.4. La portabilité et l’interconnectivité en tant que caractéristiques des mégadonnées



        Concernant les opportunités offertes par les mégadonnées, une grande partie de la littérature universitaire fait référence aux « 3 V » : volume, vélocité et variété (Laney, 2001). À ça, d’autres chercheurs ont ajouté la véracité, c’est-à-dire la quantité de bruit dans les données (Goes, 2014), la granularité (Aaltonen et Tempini, 2014 ; Yoo, 2015) ainsi que de nombreuses autres caractéristiques largement associées à l’aspect technologique. Sans négliger ce dernier aspect, nous prenons également en compte le contexte organisationnel, et notamment le caractère sociotechnique des mégadonnées (Markus et Topi, 2015).


        Par portabilité, nous entendons la possibilité d’utiliser les données dans d’autres contextes que ceux pour lesquels elles ont été collectées (par exemple, Lycett, 2013 ; Tallon et al., 2013-2014). Une entreprise de transport peut par exemple utiliser les données géographiques collectées par ses véhicules et les vendre à des entreprises de travaux publics pour localiser les portions de la voirie qui nécessitent des réparations. La portabilité est cruciale avec des grands volumes de données variées provenant de nombreuses sources (Zuboff, 2015). En substance, les entreprises « ont désormais accès aux données essentielles nécessaires pour résoudre des problèmes ou obtenir des informations impossibles à collecter auparavant » (Woerner et Wixom, 2015, p. 60), car les données peuvent être transférées et rendues accessibles par-delà les plateformes technologiques et les frontières organisationnelles. Cette portabilité facilite également le développement de modèles économiques fondés sur la vente de sources de données (partielles) (par exemple, Woerner et Wixom, 2015).


        Au niveau supra-organisationnel, la portabilité permet la mise en place de systèmes ouverts de partage et d’accès aux données entre les entreprises (par exemple, Malgonde et Bhattacherjee, 2014 ; Van den Broek et Van Veenstra, 2015), tout en permettant des pratiques potentiellement nuisibles telles que le partage de données sensibles et personnelles (par exemple, Greenaway et al., 2015).


        L’interconnectivité est la possibilité de synthétiser des données provenant de diverses sources (par exemple, Malgonde et Bhattacherjee, 2014) en les combinant et en les corrélant. Puisque les données une fois synthétisées sont « plus grandes que la somme de leurs parties individuelles » (Bholat, 2015, p. 4), les interconnecter permet généralement aux analystes et aux décideurs d’en tirer davantage d’enseignements en examinant les liens (par exemple, Shollo et Galliers, 2015). Les algorithmes sont plus aptes que les humains à relier les données pour trouver des modèles (par exemple Madsen, 2015 ; Van der Vlist, 2016), cependant la créativité humaine peut s’avérer décisive pour trouver des liens et former de nouvelles idées (par exemple Aaltonen et Tempini, 2014 ; Seddon et al., 2017). En outre, l’interconnectivité permet d’apporter une nouvelle forme de valeur ajoutée, comme dans le cas de Netflix qui combine les données des utilisateurs pour leur proposer de nouveaux contenus (Lycett, 2013). Elle permet également aux entreprises de tisser de nouveaux partenariats (par exemple, Van den Broek et Van Veenstra, 2015), mais ces partenariats sont susceptibles d’inquiéter le public, notamment lorsque des dossiers médicaux et financiers sont corrélés, ce qui peut entraîner la réidentification d’informations privées et sensibles (par exemple, Ekbia et al., 2015 ; Van den Broek et Van Veenstra, 2015).


        Les opportunités créées par la portabilité et par l’interconnectivité influencent la façon dont les entreprises exploitent les mégadonnées, développent des modèles organisationnels et traitent les intérêts des parties impliquées. Les études futures devront examiner de manière critique la façon dont cela est fait dans la pratique (Aaltonen et Tempini, 2014 ; Constantiou et Kallinikos, 2015), car la portabilité et l’interconnectivité permettent aux modèles et aux idées d’émerger plutôt que d’être inscrits ou même prévus.


        Cependant, les différentes études montrent également que les idées peuvent ne pas émerger si les mégadonnées sont approchées par des biais, des idées préconçues, la routine et par des valeurs et des normes historiques (par exemple, Namvar et Cybulski, 2014 ; Sharma et al., 2014). Ces biais doivent donc être étudiés de façon empirique (Pachidi et al., 2014) et il doit être déterminé dans quelles conditions la portabilité et l’interconnectivité permettent dans la pratique de faire émerger de nouvelles informations.


      


    


    

    

      5. LES ENJEUX DE LA VIE PRIVÉE



      Les consommateurs, les utilisateurs et le grand public, à la fois sources de données et destinataires des produits fondés sur celles-ci, sont de plus en plus actifs (Bhimani, 2015) et doivent être considérés comme des participants à part entière du réseau (Constantiou et Kallinikos, 2015 ; Ekbia et al., 2015 ; Zuboff, 2015 ; Kennedy et Moss, 2015). Les entreprises doivent également faire face aux conséquences juridiques et éthiques du partage et de l’utilisation des données.


      Les mégadonnées constituent donc un véritable défi dans la reconnaissance des droits fondamentaux : le droit à la propriété ou à la souveraineté des données personnelles, le droit à l’intimité de la vie privée et le droit à l’oubli. Alain Bensoussan, avocat à la cour d’appel de Paris depuis 1978, spécialiste en droit des technologies avancées, de la propriété intellectuelle et des relations internationales, défend l’idée que les données appartiennent à celui qui les a créées : les données personnelles devraient donc appartenir à l’individu. Le droit pénal reconnaît le vol de données, or s’il y a vol, c’est que les données appartiennent forcément à quelqu’un. Pourtant aujourd’hui, il n’y a pas de définition juridique de la propriété des données au sens strict, mais il est possible de créer des contrats dans lesquels l’émetteur des données déclare qu’il en est propriétaire. Facebook, par exemple, reconnaît que l’individu est souverain sur les données qu’il génère et qui le concernent. En effet, l’utilisateur accorde une licence non exclusive et à titre gratuit à Facebook pour ses données. La stratégie de l’entreprise est de reconnaître que l’utilisateur en est le véritable propriétaire et en se posant en locataire, pour créer de la confiance. Cependant, la tendance à la monétisation des données accélère le besoin d’une reconnaissance ferme de leur propriété (Alan Benssoussan, Big, Fast & Open Data, 2014).


      Dans les secteurs très sensibles comme la santé (Jagadish et al., 2014), ou ceux qui relèvent du domaine régalien, l’éducation par exemple (Cech et al., 2015), la réglementation est stricte et limite la collecte et l’utilisation de mégadonnées (Kim et al., 2014). Les entreprises peuvent prendre des mesures pour s’y conformer et éviter de ternir leur réputation par une utilisation illégale ou contraire à l’éthique des données (Van den Broek et Van Veenstra, 2015). Elles peuvent pour cela contrôler l’accès aux données ; mettre en place une gestion des risques (Gao et al., 2015) ; déterminer soigneusement les finalités des données et assurer la transparence (Van den Broek et Van Veenstra, 2015 ; Kennedy et Moss, 2015) ; demander explicitement l’autorisation de l’utilisateur (Kim, 2015), notamment pour le partage des données ; leur offrir un contrôle (Greenaway et al., 2015) et adopter des pratiques de gouvernance strictes (Tallon et al., 2013-2014). Parker, Van Alstyne et Choudary (2016) estiment que pour ne pas s’aliéner les utilisateurs, ce qui les conduirait vers la concurrence, les plateformes doivent respecter trois principes fondamentaux de bonne gouvernance : toujours créer de la valeur pour leurs clients, ne jamais prendre plus qu’une part équitable de la richesse produite et ne pas utiliser leur pouvoir pour modifier les règles en leur faveur.


      Dans leurs entretiens avec des responsables en matière de gouvernance des données, Tallon et al. (2013-2014) ont constaté que les entreprises faisaient systématiquement des efforts pour élaborer des politiques notamment de conservation, de sécurité et d’élimination des données. En effet, certaines d’entre elles considèrent les débats sur la vie privée et l’éthique comme une opportunité de se différencier des concurrents (Greenaway et al., 2015).


      Dans certains cas, cependant, elles poursuivent des objectifs au détriment de la vie privée des utilisateurs en choisissant de respecter leurs droits au minimum, voire en les ignorant délibérément (Van den Broek et Van Veenstra, 2015 ; Greenaway et al., 2015). Elles peuvent garder le secret sur leur politique ou ne pas tenir compte de l’avis des clients sur la manière dont leurs données sont collectées et partagées (Greenaway et al., 2015). Elles peuvent se contenter de préciser que les données sont partagées, sans pour autant demander explicitement le consentement des utilisateurs. Il est d’ailleurs reproché à certaines entreprises de profiter du retard de la législation sur les mégadonnées (Zuboff, 2015), notamment dans les pays en voie de développement (Kshetri, 2014). Les plateformes sont ainsi des épées à double tranchant, avec d’un côté l’essor de l’économie mondiale, le progrès technologique et une efficacité grandissante, et de l’autre des pratiques de travail anticoncurrentielles, des atteintes à la vie privée de leurs utilisateurs et des abus de pouvoir en tous genres.


      Les entreprises opportunistes collectent et exploitent les données (Ekbia et al., 2015) jusqu’à ce qu’elles rencontrent une résistance ou qu’elles soient confrontées à une action en justice (Greenaway et al., 2015). Pour elles, la résistance du public (Clarke, 2016) est plus un problème qu’une opportunité (Greenaway et al., 2015).


      D’autres, en revanche, adoptent une démarche différente en collectant les données pour leurs propres besoins, mais sans les revendre, ou alors elles permettent aux individus de se désinscrire des services reposant fortement sur les données personnelles (Greenaway et al., 2015). Dans certains cas, cependant, il est particulièrement difficile de trouver un équilibre. C’est notamment le cas lorsque les entreprises cherchent à créer une valeur sociale, par exemple en exploitant les mégadonnées au profit de la sécurité publique, mais avec des compromis sur d’autres valeurs sociales et sur le droit à la vie privée (Newell et Marabelli, 2015).


      Selon Kim et al., 2014, p. 81, « il existe une frontière ténue entre la collecte et l’utilisation des mégadonnées à des fins d’analyse prédictive et la garantie du droit à la vie privée des citoyens ». Dans quelle mesure les gens sont prêts à renoncer à leur vie privée en échange d’un service (Goes, 2015) ? Quel est le niveau d’intrusion acceptable et comment trouver le bon équilibre entre vie privée et valeur apportée par les mégadonnées, surtout lorsque les entreprises les collectent sans savoir à quoi elles vont servir (Abbasi et al., 2016 ; Struijs et al., 2014) ?


      En Europe, les différentes autorités nationales de protection des données sont reparties à l’assaut des géants américains, avec une nouvelle stratégie qui se veut plus sévère qu’auparavant. En 2018, face aux grands exploitants de données personnelles que sont les GAFAM, l’Europe a mis en place le règlement général sur la protection des données (RGPD) avec un grand principe directeur : les données des Européens peuvent être hébergées à l’étranger si un accord y garantit une protection équivalente à celle qui existe en Europe.


      Il s’agissait d’une avancée importante, mais elle reposait sur une règle qui la fragilisait : en cas de litige, c’est le siège de l’entreprise qui déterminait le pays chargé de l’enquête. C’est ainsi que la protection de nos données personnelles reposait sur les fragiles épaules de la CNIL irlandaise peu outillée et peu motivée pour s’attaquer aux GAFAM.


      Début 2022, une nouvelle stratégie s’est imposée qui consiste à pénaliser le client plutôt que réguler l’offre. Le 13 janvier 2022, l’autorité de protection des données autrichienne a déclaré Google Analytics non conforme au RGPD et début février, la CNIL française lui emboîtait le pas.


      Auchan a été condamné, mais Sephora, Décathlon, Free, le Huffington Post et Leroy Merlin sont également visés. Le mouvement devrait encore s’amplifier, car les régulateurs néerlandais et allemand ont aussi été saisis.


      Au total, 101 plaintes ont été déposées dans tous les pays de l’Union par None Of Your Business, l’association autrichienne de l’avocat Max Schrems, à la suite de la décision de la Cour de justice européenne de juillet 2020 qui invalidait l’accord de transfert des données négocié avec les États-Unis. Sur le banc des accusés, Facebook Connect va bientôt rejoindre Google Analytics.


      Difficile de savoir si les solutions européennes proposées seront à même de remplacer les GAFAM dans le rôle de protection des données. Mais ce qui est certain, c’est que l’on ne reprendra plus l’Union au piège de la CNIL irlandaise : c’est la Commission européenne qui jouera le rôle d’investigateur pour les grandes plateformes dans le train de mesures sur les services numériques qu’elle vient d’adopter en 2022.


      Les chaînes de blocs (blockchain en anglais) pourraient cependant faciliter le respect de la vie privée. Une start-up, Bitmark, utilise cette technologie, pour garder la trace de qui accède à quelles données. À l’instar des fabricants de produits alimentaires qui n’ont pas le droit d’utiliser certains ingrédients, les entreprises en ligne pourraient se voir interdire d’utiliser certaines données ou de les utiliser d’une manière qui pourrait nuire à une personne. Cela déplacerait la responsabilité vers ceux qui collectent et utilisent les données, plutôt que sur les individus et leur consentement.


    


    

    


      6. LES ENJEUX DE LA LIBERTÉ D’OPINION – ZOOM SUR LA MANIPULATION


        DES OPINIONS POLITIQUES



      En quelques années à peine, l’environnement numérique s’est métamorphosé, offrant à chacun la possibilité de s’exprimer instantanément et sans intermédiaires, et de voir son message potentiellement relayé à destination de plusieurs centaines de milliers, voire de millions de personnes par le biais des réseaux sociaux.


      Une nouvelle forme de communautés d’intérêts a vu le jour, affranchie des barrières géographiques. C’est la force des réseaux sociaux qui relient des individus partageant des valeurs et des intérêts communs, tout en étant situés à des centaines de milliers de kilomètres de distance les uns des autres.


      Les réseaux sociaux influencent les opinions par le biais d’algorithmes de personnalisation lesquels apprennent des actions de l’utilisateur, mais également d’un filtrage collaboratif qui met en avant le contenu aimé par ceux avec qui il est lié, ou avec qui il partage des caractéristiques communes.


      L’objectif d’un réseau social est de faire en sorte que ses utilisateurs restent connectés le plus longtemps possible et donc qu’ils consomment des publicités. Cela conduit à des distorsions très importantes dans l’information qui circule dans l’environnement numérique. Les contenus qui permettent de retenir les utilisateurs sont en effet mis en avant, même s’ils ne représentent qu’une infime partie de l’information disponible.


      Plusieurs phénomènes interviennent dans cette rétention d’audience, à commencer par la surexposition de l’utilisateur aux contenus avec lesquels il a interagi par le passé (phénomène de renforcement des opinions) et aux contenus aimés par son environnement social (phénomène de contagion algorithmique). Ces phénomènes engendrant la création de bulles de filtre et de chambres d’écho. L’information qui circule au sein du groupe circule en vase clos : les membres reçoivent plusieurs fois une même information, par différents canaux, mais aucune information ne vient contredire leurs croyances. Il s’agit par nature d’une polarisation de l’information qui ne laisse place qu’à un faible nombre d’opinions.


      La situation de l’utilisateur des réseaux sociaux est d’une certaine manière comparable à celle du personnage de Truman dans le film The Truman Show, à la différence près que la prison des réseaux sociaux est intangible, alors que celle de Truman est purement physique.


      Les réseaux sociaux exploitent par ailleurs de nombreux biais cognitifs et négatifs qui augmentent la propension à interagir avec les contenus qui renforcent les croyances et les contenus négatifs. Cela explique par exemple les disproportions observées sur les réseaux sociaux entre les réactions très négatives suscitées par les vaccins contre le Covid-19 et leur efficacité élevée. Les peurs sont en effet souvent surreprésentées dans les fils d’actualité.


      Les effets couplés de ces différents mécanismes sont beaucoup plus importants en ligne que dans la vie de tous les jours et ils conduisent à une vision unique du monde qui donne à l’individu l’impression de faire partie de la majorité, puisque son environnement social reçoit les mêmes informations que lui et est animé de croyances similaires. Des « réalités alternatives » se créent, dans lesquelles aucune information incompatible avec la croyance dominante ne pénètre.


      Volontairement ou non, ces mécanismes influencent la manière dont les individus prennent leurs décisions. Ils modifient le tissu social, facilitent la survenance d’événements extrêmes et amplifient les fractures sociales existantes, en attestent par exemple les conflits grandissants entre les républicains et les démocrates aux États-Unis ou encore le mouvement social des gilets jaunes en France. C’est notamment ce phénomène qui a conduit à l’attaque du Capitole par des militants pro-Trump en janvier 2021, qui étaient persuadés de sauver la démocratie en luttant contre de supposées fraudes massives lors de l’élection présidentielle américaine, bien que les études menées par la suite n’aient relevé aucune preuve allant dans ce sens.


      Ces effets toxiques demeurent aujourd’hui difficiles à mesurer en raison d’un manque de recul et d’informations, car les réseaux sociaux – Facebook en tête – restent très hermétiques en ce qui concerne leurs pratiques et leur utilisation des algorithmes.


      Fort de ce constat, le chercheur français David Chavalarias s’interroge sur la pérennité des démocraties face au modèle économique actuel des grandes entreprises technologiques, fondé sur la marchandisation de l’influence sociale, et notamment de savoir si ces dernières peuvent influencer de manière volontaire le cours des événements politiques.


      Il constate à partir d’une expérience menée sur Twitter une tendance de l’algorithme à amplifier les contenus conservateurs. L’algorithme n’a cependant pas « d’opinion politique » à proprement parler, il ne fait que remplir son objectif : susciter de l’agitation en ligne et inciter les utilisateurs à rester connectés. Les géants de la technologie contrôlent les flux d’information et sont en situation de quasi-monopole, ils pourraient s’ils le souhaitaient instrumentaliser l’environnement numérique à des fins personnelles, qui plus est de manière indétectable. Par ailleurs, la question se pose d’une possible manipulation volontaire des populations par des acteurs tiers. Élucubration complotiste ou risque avéré ? La tristement célèbre affaire Cambridge Analytica survenue en 2016 semble faire pencher la balance vers cette dernière option.


      Grands amateurs des manipulations de masse par le biais des réseaux sociaux, les États autoritaires tirent profit de la potentielle toxicité des géants de la technologie pour affaiblir les démocraties sur le plan géopolitique. Un rapport de l’IRSEM datant de 2021 fait ainsi état d’une promesse officielle des dirigeants de la société mère de TikTok, ByteDance, de promouvoir le parti communiste chinois à l’aide de leurs produits et d’intégrer la ligne politique du parti dans les algorithmes de l’application. C’est la raison pour laquelle l’application est considérée comme une menace pour la sécurité nationale des États-Unis.


      L’utilisation de l’intelligence artificielle et les nouvelles technologies comme l’hypertrucage (ou deepfake en anglais), qui permet la création de vidéos plus vraies que nature, entraînent une multiplication de faux profils sur les réseaux sociaux lesquels parasitent les communautés numériques. L’intelligence artificielle est désormais capable de générer des visages artificiels, pratiquement impossibles à distinguer de vraies photos, ainsi que de générer des textes, de mimer des avis et des styles d’écriture.


      Ces campagnes d’influence – ingérences russes, chinoises, interventions d’extrémistes nationaux ou de tiers – sont dans l’ensemble couronnées de succès et concomitantes avec une radicalisation des opinions, une perte de confiance dans les politiques, une ascension du populisme et par conséquent une fragilisation des démocraties. Cela s’observe par exemple à l’échelle de la France avec la perte de puissances des partis traditionnels (Républicains et Parti socialiste) et la montée des extrêmes, tant à droite qu’à gauche (Rassemblement national et La France insoumise). Selon David Chavalarias, il devient de plus en plus urgent de lutter contre ces nouveaux problèmes systémiques, que ce soit pour se protéger en tant qu’individu, ou pour empêcher nos systèmes politiques de basculer vers des régimes totalitaires.


    


    

    

      7. LES DONNÉES DANS L’ÉLABORATION DES POLITIQUES PUBLIQUES



      La pandémie de Covid-19 a fait passer beaucoup d’économistes pour des ignorants. Peu d’entre eux avaient prévu un cours du baril de pétrole à 100 dollars et encore moins des flottes de porte-conteneurs bloquées devant les ports californiens et chinois. Lorsque la pandémie a débuté en 2020, les prévisionnistes ont surestimé le chômage à la fin de l’année. Aujourd’hui, l’inflation est plus forte que prévu et personne ne sait s’il y aura une boucle durable entre l’inflation et les salaires. Malgré toutes leurs équations et théories, les économistes tâtonnent souvent et disposent de trop peu d’informations pour choisir les politiques qui maximisent l’emploi et la croissance.


      Pourtant, on commence à y voir plus clair et le monde est à l’aube d’une révolution de l’économie en temps réel. Les grandes entreprises comme Amazon et Netflix utilisent déjà des données pour suivre en direct les livraisons de produits alimentaires et le nombre de personnes qui regardent une série ou un documentaire. La pandémie a conduit les États et les banques centrales à réaliser des expériences, en surveillant les réservations dans les restaurants ou les paiements par carte bancaire. Les résultats sont encore rudimentaires, mais à mesure que les appareils numériques, les capteurs et les paiements instantanés deviennent omniprésents, la capacité d’observer l’économie avec précision et en temps réel s’améliore.


      Le désir de disposer de meilleures données économiques n’est pas nouveau. Les estimations du PNB américain remontent à 1934 et elles présentaient initialement un décalage de treize mois avec la réalité. Dans les années 1950, le jeune Alan Greenspan surveillait le trafic des wagons de marchandises pour estimer la production d’acier. Depuis que Walmart s’est lancé dans la gestion des chaînes d’approvisionnement dans les années 80, les patrons du secteur privé considèrent les flux de données actualisées comme un avantage concurrentiel. Le secteur public en revanche a été lent à réformer ses méthodes de travail. Les chiffres officiels suivis par les économistes – qu’il s’agisse du PIB ou de l’emploi – sont présentés avec un décalage de plusieurs semaines ou de plusieurs mois et sont souvent révisés de façon spectaculaire. Il faut des années pour calculer la productivité avec précision et il n’est que légèrement exagéré de dire que les banques centrales travaillent à l’aveugle.


      Des données erronées et tardives peuvent entraîner des erreurs de politique qui coûtent énormément d’emplois et des milliards en perte de production. La crise financière aurait été beaucoup moins sévère si la Réserve fédérale avait réduit les taux d’intérêt à zéro en décembre 2007, lorsque les États-Unis sont entrés en récession, plutôt qu’en décembre 2008, lorsque les économistes l’ont enfin vu dans les chiffres. En Inde, des données fragmentaires sur une économie informelle pourtant importante et un système bancaire dysfonctionnel ont compliqué la tâche des responsables politiques pour mettre fin à une décennie de faible croissance du pays. En Europe, la Banque centrale a relevé à tort les taux d’intérêt en 2011, dans un contexte de poussée temporaire de l’inflation, renvoyant la zone euro dans la récession.


      Ces divers épisodes économiques et les réponses politiques plus ou moins pertinentes poussent même certains acteurs à questionner l’expertise de l’État, de ses administrations et de ses bureaucrates, dont les prévisions ou les modélisations sont chamboulées par les mégadonnées. Emmanuel Raviart, ancien directeur technique d’Etalab, l’un des services du Premier ministre pour créer un « portail unique interministériel des données publiques », est même convaincu que la politique des données ouvertes est une porte d’entrée vers un monde où l’État et ses administrations se déchargeront de certaines des fonctions pour lesquelles ils ne sont pas véritablement les plus compétents. En effet, l’État est un point de convergence de multiples données qui pourraient être analysées et traitées avec encore plus d’efficacité par des membres de la communauté nationale, les entreprises, ou les experts du secteur privé. Les données des flux économiques par exemple, souvent à disposition de l’État, sont une mine d’or pour certains acteurs privés parfaitement équipés pour les exploiter et pour produire des prévisions et des supports informationnels et décisionnels bien plus fiables que ceux évoqués plus tôt. Mais l’efficacité de l’ouverture des données résidera à l’avenir dans la flexibilité des États et dans leur capacité à accorder à leur usage une liberté totale. Restreindre cette liberté serait un frein pour les croisements des données (Emmanuel Raviart, Big, Fast & Open Data, 2014). Reste à savoir si les États sont prêts à mettre à disposition de tous des données aussi précieuses en faisant le pari d’une meilleure exploitation de ces dernières par les acteurs privés, en vue de gagner en fiabilité sur les prévisions, notamment économiques.


      La pandémie a été un catalyseur du changement. N’ayant pas le temps d’attendre que les enquêtes officielles révèlent les effets du virus ou des confinements, les États et les banques centrales ont expérimenté, en suivant les téléphones portables et les paiements sans contact. Au lieu de s’enfermer dans leurs bureaux pendant des années pour rédiger leur prochaine « théorie générale », les grands économistes, comme Raj Chetty de l’université de Harvard, dirigent aujourd’hui des laboratoires bien dotés en personnel qui analysent des chiffres. Des entreprises comme JPMorgan Chase se servent de données sur les soldes bancaires et les encours de cartes de crédit pour savoir si les gens dépensent leur argent ou le thésaurisent.


      Ces tendances vont s’intensifier à mesure que la technologie s’infiltre dans l’économie ; en effet, une part plus importante des dépenses se fait en ligne et les transactions sont traitées plus rapidement qu’auparavant. Les paiements en temps réel ont augmenté de 41 % en 2020, selon le cabinet de conseil McKinsey (l’Inde a enregistré 25,6 milliards de transactions de ce type). De plus en plus de machines et d’objets sont équipés de capteurs, y compris les conteneurs de marchandises, pour comprendre les blocages de la chaîne d’approvisionnement. Les « govcoins », les monnaies numériques émises par les États, notamment la Chine et bientôt peut-être cinquante autres pays, pourraient constituer une mine d’or d’informations en temps réel sur l’état de l’économie. Disposer de données actualisées réduirait le risque d’erreurs politiques –, il serait plus facile de juger, par exemple, si une simple baisse d’activité risque de finir en marasme économique.


      Les leviers que les gouvernements peuvent actionner s’amélioreront également. Les banquiers centraux estiment qu’il faut dix-huit mois ou plus pour qu’une modification des taux d’intérêt produise tous ses effets, mais Hong Kong expérimente des distributions d’argent dans des portefeuilles numériques qui expirent s’ils ne sont pas dépensés rapidement. Les banques centrales pourraient permettre aux taux d’intérêt de devenir fortement négatifs. Disposer de données de qualité pendant les crises permettrait de cibler précisément les aides : par exemple, des prêts à des entreprises ayant un bilan solide, mais un problème de liquidité temporaire. Au lieu de percevoir des allocations universelles coûteuses à la société par l’intermédiaire des canaux bureaucratiques habituels, les personnes en situation de précarité pourraient bénéficier de compléments de revenus instantanés en cas de perte d’emploi, versés dans des portefeuilles numériques sans aucune formalité administrative.


      La révolution de l’information en temps réel promet de rendre les décisions économiques plus précises, plus transparentes et fondées sur des règles, mais elle comporte aussi des dangers. Les nouveaux indicateurs peuvent être mal interprétés : s’agit-il d’une récession mondiale qui commence ou simplement d’Uber qui perd des parts de marché ? Ces indicateurs ne sont pas aussi représentatifs ou exempts de biais que les enquêtes minutieuses des agences statistiques. Les grandes entreprises pourraient thésauriser les données, ce qui leur donnerait un avantage par rapport à la concurrence. Des entreprises privées comme Facebook, qui souhaite lancer un portefeuille numérique, pourraient un jour avoir une meilleure vision des dépenses de consommation que la Fed.


      Le plus grand danger est l’orgueil démesuré. Avec un panoptique de l’économie, il peut être tentant pour les politiciens et les fonctionnaires d’imaginer qu’ils peuvent voir loin dans le futur, ou modeler la société selon leurs préférences et favoriser des groupes particuliers. C’est le rêve du parti communiste chinois, qui cherche à s’engager dans une forme de planification centrale numérique.


      En fait, les données, peu importe leur volume, ne peuvent pas prédire l’avenir de manière fiable. Les économies dynamiques d’une complexité insondable ne dépendent pas de ceux qui les surveillent, mais du comportement spontané de millions d’entreprises et de consommateurs indépendants. Disposer d’un instantané précis de la situation économique permet de prendre des décisions meilleures, plus rapides et plus rationnelles, mais ce n’est pas un synonyme de clairvoyance ou d’omniscience.


      Lorsque la pandémie a commencé en 2020, les bureaucrates ont commencé à étudier des tableaux de bord de données « à haute fréquence », notamment le nombre quotidien de passagers dans les aéroports et les dépenses par carte de crédit heure par heure. Début 2022, ils se sont tournés vers de nouvelles sources de données à haute fréquence, afin d’avoir une meilleure idée des endroits où les pénuries de main-d’œuvre sont les plus graves ou bien pour estimer les prix des produits de base les plus susceptibles de monter en flèche. Les économistes se sont emparés de ces nouveaux ensembles de données (d’ailleurs la recherche dans ce domaine a fortement accéléré) et ce faisant, ils se sont mis à influencer les politiques comme jamais auparavant. Ce pilotage de l’économie à un rythme effréné implique trois grands changements.


      Premièrement, il s’appuie sur des données qui sont abondantes, mais aussi directement liées aux problèmes du monde réel. Lorsque les responsables politiques essaient de comprendre l’impact des confinements sur les dépenses de loisirs, ils regardent l’évolution des réservations des restaurants en direct ; lorsqu’ils veulent comprendre les goulets d’étranglement de la chaîne d’approvisionnement, ils regardent les mouvements quotidiens des navires. Les instruments qui permettent d’observer ces masses de données ponctuelles et granulaires sont à l’économie ce que le premier microscope était à la biologie : une nouvelle façon d’examiner le monde.


      Deuxièmement, les économistes qui utilisent ces données cherchent davantage à influencer les politiques publiques. Ils sont de plus en plus nombreux à produire des études rapides en réponse aux nouvelles politiques. Les universitaires ont afflué sur Twitter pour participer au débat.


      Pour finir, ce nouveau type de pilotage de l’économie implique peu de théorie. Les praticiens prétendent laisser l’information parler d’elle-même. Raj Chetty, professeur à Harvard et l’un des pionniers, a suggéré que les controverses entre économistes ne sont guère différentes des désaccords entre médecins sur la question de savoir si le café est mauvais pour la santé : il s’agit d’une question de pure statistique.


      

        7.1. Les données et les trois vagues de l’économie



        Tout cela suscite une certaine controverse parmi les scientifiques, notamment parce que certains, comme Chetty, ont mieux profité du changement que d’autres. Quelques superstars dominent en effet dans une discipline émergente qui pourrait être appelée économie de la « troisième vague ».


        La première vague est apparue avec Adam Smith et La Richesse des nations, publiée en 1776. L’économie se résumait alors principalement en des livres ou des articles rédigés par une seule personne et portant sur une grande question théorique. Smith cherchait à démolir les habitudes monopolistiques de l’Europe du XVIIIe siècle. Au XXe siècle, John Maynard Keynes voulait que les gens pensent différemment au sujet du rôle des États dans la gestion du cycle économique. Milton Friedman visait, lui, à éliminer bon nombre des responsabilités que les hommes politiques s’étaient arrogées, suivant les idées de Keynes.


        Les trois hommes ont eu un impact important sur les politiques – jusqu’en 1850, Smith a été cité trente fois au Parlement anglais – mais de manière diffuse. Les données étaient rares. Même dans les années 1970, plus de la moitié des articles d’économie se résumaient à la seule théorie, suggère une étude publiée en 2012 par l’économiste Daniel Hamermesh.


        Cela a changé avec la deuxième vague de l’économie. En 2011, les articles purement théoriques ne représentaient alors plus que 19 % des publications. Le développement des statistiques officielles a permis aux économistes de disposer de davantage de données. Grâce à des ordinateurs plus puissants, il a été plus facile de repérer des modèles et d’attribuer des liens de causalité. Le nombre moyen d’auteurs par article a augmenté, car la complexité de l’analyse s’est accrue. Les économistes se sont davantage impliqués dans la politique : les gouvernements des pays riches ont commencé à utiliser l’analyse coûts/bénéfices pour prendre les décisions relatives aux infrastructures à partir des années 1950.


        La deuxième vague de l’économie est restée limitée par les données. La plupart des statistiques nationales sont publiées avec un décalage de plusieurs mois ou plusieurs années. La qualité des données économiques officielles locales est, au mieux, mitigée ; elles couvrent mal le marché du logement et les dépenses de consommation. Les statistiques nationales ont vu le jour à une époque où l’économie moyenne était plus industrielle et moins axée sur les services qu’aujourd’hui. La classification industrielle standard, introduite en 1937-1938 et toujours utilisée même si elle a été mise au goût du jour, divise l’industrie manufacturière en vingt-quatre sous-sections, mais l’ensemble du secteur financier en seulement trois.


        En particulier, en période de changement rapide, les décideurs opéraient dans le brouillard. « Si vous vous fiez aux données actuelles… alors nous ne sommes pas dans ce que l’on appellerait une récession », soutenait en mai 2008 Edward Lazear, alors président du Conseil des conseillers économiques de la Maison-Blanche. Cinq mois plus tard, après l’effondrement de Lehman Brothers, le FMI notait que l’Amérique ne se dirigeait « pas nécessairement » vers une profonde récession. En fait, l’Amérique était entrée en récession en décembre 2007. De 2007 à 2009, les publications économiques n’ont pas augmenté. Les recommandations des économistes en matière de politique économique étaient principalement fondées sur le jugement, la théorie et une lecture superficielle des statistiques nationales.


        Avant la pandémie, il y avait déjà des signes d’une troisième vague économique. Certains économistes ont découvert de nouveaux flux de données extrêmement détaillés, notamment des dossiers fiscaux anonymes et des informations de localisation provenant de téléphones portables. L’analyse de ces gigantesques ensembles de données nécessite la création de véritables laboratoires industriels avec des équipes d’économistes qui passent en revue et qui sondent les chiffres. Susan Athey, pionnière de l’application des méthodes informatiques modernes à l’économie, compte une vingtaine de chercheurs non universitaires dans son laboratoire de Stanford.


        Les entreprises sont de plus en plus des fournisseurs de données. Visa et Square enregistrent les habitudes de consommation, Apple et Google suivent les déplacements et les sociétés de sécurité savent quand les gens entrent et sortent des bâtiments. Jamie Dimon, le patron de la banque JPMorgan Chase, est un héros improbable de l’émergence de l’économie de la troisième vague. En 2015, il a participé à la création d’un institut au sein de sa banque qui exploite les données de son réseau pour analyser les questions relatives aux finances des consommateurs et des petites entreprises.


        Le référendum sur le Brexit de juin 2016 a été le premier grand événement où les données en temps réel ont été mises à l’épreuve. Le gouvernement britannique et les investisseurs avaient besoin de se faire une idée du choc à venir bien avant que le PIB officiel du Royaume-Uni ne soit publié. Ils ont passé en revue le web à la recherche de signes révélateurs comme les réservations de restaurants et le nombre de supermarchés offrant des rabais – et ont conclu, à juste titre, que si l’économie ralentissait, la situation était loin de la catastrophe que de nombreux prévisionnistes avaient annoncée.


        Sans la pandémie, les données en temps réel auraient pu rester une activité de niche pendant encore longtemps. Les entreprises chinoises produisent depuis longtemps des données granulaires à haute fréquence sur des sujets aussi variés que la fréquentation des cinémas ou le nombre de verres de bière que les gens boivent chaque jour. Les statistiques sur la consommation de bière et de films sont un bon moyen pour recouper les chiffres officiels parfois douteux. Les observateurs de la Chine se sont tournés vers celles-ci en janvier 2020, lorsque les fermetures ont commencé dans la province de Hubei. Ces chiffres ont montré que la deuxième plus grande économie du monde se dirigeait vers un effondrement. Et ils ont fait comprendre aux économistes d’autres pays à quel point ces données pouvaient être utiles.


        Dès les premiers jours de la pandémie, Google a commencé à publier des données anonymes sur les mouvements des personnes, ce qui a permis aux chercheurs de mesurer jour après jour l’ampleur des fermetures. OpenTable, une plateforme de réservation, a commencé à publier des informations quotidiennes sur les réservations de restaurants. Le Bureau américain du recensement a rapidement introduit une enquête hebdomadaire sur les ménages, leur posant des questions allant de leur statut professionnel à leur capacité à payer le loyer.


        En mai 2020, Jose Maria Barrero, Nick Bloom et Steven Davis, trois économistes, ont lancé une enquête mensuelle sur les pratiques commerciales et les habitudes de travail des Américains. Les Américains en âge de travailler ont été payés pour répondre à des questions sur la fréquence à laquelle ils prévoient de se rendre au bureau, par exemple, ou sur la façon dont ils préfèrent saluer un collègue de travail.


        La demande d’études pour tenter de comprendre une situation économique confuse a bondi. La première analyse du coup de pouce hebdomadaire de 600 dollars à l’assurance chômage américaine, mis en œuvre en mars 2020, a été publiée en quelques semaines. En octobre 2020, le gouvernement britannique savait qu’un programme visant à subventionner la fréquentation des restaurants en août 2020 avait probablement stimulé les infections au Covid-19. De nombreuses choses apparemment évidentes à propos de la pandémie – que l’économie s’est effondrée en mars 2020, que les pauvres ont plus souffert que les riches, ou que le passage au télétravail se révèle plus bénéfique que prévu – ne semblent évidentes qu’en raison de la rapidité avec laquelle les études économiques ont été faites.


        C’est notre capacité à collecter et à traduire des données qui amènera un changement au sein de nos institutions comme l’illustre Boston, ville pionnière en matière de Smart Cities. Sur un site dédié mis en place par la municipalité, les habitants sont appelés à se prononcer sur le degré de performance des services de la ville. Entretien de la voirie, criminalité, délais d’obtention d’un permis de construire, ramassage des ordures… Chaque problématique est continuellement évaluée par les citoyens qui donnent une note inférieure à 1 en cas de déceptions et de réclamations, égale à 1 si les engagements des institutions sont respectés, et supérieure à 1 si leurs attentes sont surpassées. Une logique de discussion permanente avec l’électorat qui impose aux élus une « discipline politique ». Terminées les promesses de campagne non tenues, l’honnêteté et l’efficacité des candidats se vérifient en temps réel. Autre exemple, le projet de taxation des logements vacants à Paris. À la suite d’une étude de la consommation électrique de ses biens immobiliers supposés inoccupés, les services publics ont réalisé que ce parc d’habitations vides était dix fois plus petit qu’ils ne l’imaginaient. L’application d’une telle taxe devenait donc inutile. Une autre illustration de l’usage décisif du diagnostic numérique dans l’action politique qui permet de fonder les idées sur des faits pour anticiper et répondre au mieux aux besoins des citoyens.


        Il est plus difficile de quantifier l’impact politique, en revanche. Certains économistes se moquent de l’idée selon laquelle leurs recherches auraient influencé la réponse des politiciens à la pandémie. De nombreuses études utilisant des données en temps réel ont suggéré que le Paycheck Protection Programme, un effort visant à canaliser l’argent vers les petites entreprises américaines, obtenait de moins bons résultats que prévu. Pourtant, les lobbyistes des petites entreprises ont fait en sorte que les politiciens ne le suppriment pas avant des mois. Tyler Cowen, de l’Université George-Mason, souligne que la contribution la plus importante des économistes pendant la pandémie a consisté à recommander des engagements précoces pour l’achat de vaccins, sur la base de recherches plus anciennes et non de données en temps réel.


        Néanmoins, il est probable que le soutien spécial aux restaurants inclus dans le plan de relance américain a été influencé par une faible reprise du secteur, comme le montrent les données d’OpenTable. Les études menées au début de 2021 ont révélé que les chèques de relance envoyés en décembre avaient stimulé les dépenses des ménages à faible revenu, mais pas celles des ménages plus riches. Il affirme que cela a influencé la décision d’imposer des limites de revenus plus strictes aux chèques envoyés en mars.


        En mai 2020, les bureaux de Dallas et de New York de la Réserve fédérale ainsi que James Stock, un économiste de Harvard, ont créé un indice d’activité en utilisant une série de données économiques en temps réel. Le bureau de Saint-Louis a utilisé les données de Homebase (une application immobilière regroupant 100 000 TPE avec leurs horaires d’ouverture mis à jour en temps réel) pour suivre les chiffres de l’emploi au quotidien. Tous deux ont montré des déficits d’activité économique avant les données officielles. Cela a permis à la Fed de communiquer plus rapidement sa position politique modérée.


        Les données en temps réel ont permis à tout le monde de comprendre que le monde était plongé dans une profonde récession bien plus tôt qu’en 2007-2009. Certains critiques mettent cependant en doute la qualité de nombreuses sources. Les données à haute fréquence sont moins précises pour estimer les niveaux (par exemple, la valeur totale du PIB) que pour estimer les changements et en particulier les points d’inflexion (par exemple lorsque la croissance se transforme en récession). Dans un examen récent des indicateurs en temps réel, Samuel Tombs, du cabinet de conseil Pantheon Macroeconomics, a souligné que les données d’OpenTable ont eu tendance à exagérer le rebond de la fréquentation des restaurants en 2021.


      


    




OEBPS/nav.xhtml


    

      Sommaire



      

        		

          Couverture

        



        		

          Titre

        



        		

          Dédicace

        



        		

          Sommaire

        



        		

          Préface

        



        		

          Introduction

        



        		

          Chapitre 1 - L'émergence d'une économie des données

          

            		

              1. Les données et le nouveau capitalisme

            



            		

              2. Extraction des données

            



            		

              3. Les mégadonnées (BIG DATA)

            



            		

              4. Approche inductive et déductive de l'analyse des mégadonnées

            



            		

              5. Les enjeux de la vie privée

            



            		

              6. Les enjeux de la liberté d’opinion – Zoom sur la manipulation des opinions politiques

            



            		

              7. Les données dans l'élaboration des politiques publiques

            



            		

              8. Les données comme ressources

            



            		

              9. Les enjeux de souveraineté

            



            		

              10. Lutte contre les monopoles

            



            		

              11. Le marché des données

            



          



        



        		

          Chapitre 2 - Créer de la valeur à partir des données

          

            		

              1. La pyramide DIKW

            



            		

              2. Monétisation des données

            



            		

              3. Les différents modèles économiques

            



            		

              4. Modèles de revenus multilatéraux

            



            		

              5. Modèles économiques fondés sur les données

            



            		

              6. Les plateformes : aperçu

            



            		

              7. Conception de la plateforme

            



            		

              8. Dynamique et liquidité de la plateforme

            



            		

              9. La notion de travail réinventée

            



            		

              10. Quels choix pour l’avenir ?

            



            		

              11. Entretien avec Henri Isaac (avril 2022)

            



          



        



        		

          Chapitre 3 - Les secteurs bouleversés

          

            		

              1. Les applications de rencontre : Tinder

            



            		

              2. Les réseaux sociaux : Tiktok, Facebook, Linkedin

            



            		

              3. Les services de mobilité : Uber, Blablacar, Waze, Nexar et Tesla

            



            		

              4. La santé numérique : 23andME, Doctolib, Iqvia, Inovie et Inato

            



            		

              5. L’éducation : Coursera

            



            		

              6. La finance : Paypal, Adyen et Square

            



            		

              7. Le divertissement : Netflix

            



            		

              8. Le voyage : Booking.com

            



            		

              9. L'analyse des données : Bloomberg, Dawex, Snowflake, Splunk, Datadog et Palantir

            



            		

              10. Le commerce électronique : Amazon, Shopify

            



            		

              11. La publicité : Google, The Trade Desk

            



            		

              12. La justice

            



          



        



        		

          Conclusion

        



        		

          Remerciements

        



        		

          Bibliographie générale

        



        		

          Copyright

        



        		

          Résumé du livre

        



      



    

    

      Pagination de l'édition papier



      

        		

          1

        



        		

          2

        



        		

          5

        



        		

          6

        



        		

          7

        



        		

          8

        



        		

          9

        



        		

          10

        



        		

          11

        



        		

          13

        



        		

          14

        



        		

          15

        



        		

          16

        



        		

          17

        



        		

          18

        



        		

          19

        



        		

          20

        



        		

          21

        



        		

          22

        



        		

          23

        



        		

          24

        



        		

          25

        



        		

          26

        



        		

          27

        



        		

          28

        



        		

          29

        



        		

          30

        



        		

          31

        



        		

          32

        



        		

          33

        



        		

          34

        



        		

          35

        



        		

          36

        



        		

          37

        



        		

          38

        



        		

          39

        



        		

          40

        



        		

          41

        



        		

          42

        



        		

          43

        



        		

          44

        



        		

          45

        



        		

          46

        



        		

          47

        



        		

          48

        



        		

          49

        



        		

          50

        



        		

          51

        



        		

          52

        



        		

          53

        



        		

          54

        



        		

          55

        



        		

          56

        



        		

          57

        



        		

          58

        



        		

          59

        



        		

          60

        



        		

          61

        



        		

          62

        



        		

          63

        



        		

          64

        



        		

          65

        



        		

          66

        



        		

          67

        



        		

          68

        



        		

          69

        



        		

          70

        



        		

          71

        



        		

          72

        



        		

          73

        



        		

          74

        



        		

          75

        



        		

          76

        



        		

          77

        



        		

          78

        



        		

          79

        



        		

          80

        



        		

          81

        



        		

          82

        



        		

          83

        



        		

          84

        



        		

          85

        



        		

          86

        



        		

          87

        



        		

          88

        



        		

          89

        



        		

          90

        



        		

          91

        



        		

          92

        



        		

          93

        



        		

          94

        



        		

          95

        



        		

          96

        



        		

          97

        



        		

          98

        



        		

          99

        



        		

          100

        



        		

          101

        



        		

          102

        



        		

          103

        



        		

          104

        



        		

          105

        



        		

          106

        



        		

          107

        



        		

          108

        



        		

          109

        



        		

          110

        



        		

          111

        



        		

          112

        



        		

          113

        



        		

          114

        



        		

          115

        



        		

          116

        



        		

          117

        



        		

          118

        



        		

          119

        



        		

          120

        



        		

          121

        



        		

          122

        



        		

          123

        



        		

          124

        



        		

          125

        



        		

          126

        



        		

          127

        



        		

          128

        



        		

          129

        



        		

          130

        



        		

          131

        



        		

          132

        



        		

          133

        



        		

          134

        



        		

          135

        



        		

          136

        



        		

          137

        



        		

          138

        



        		

          139

        



        		

          140

        



        		

          141

        



        		

          142

        



        		

          143

        



        		

          144

        



        		

          145

        



        		

          146

        



        		

          147

        



        		

          148

        



        		

          149

        



        		

          150

        



        		

          151

        



        		

          152

        



        		

          153

        



        		

          154

        



        		

          155

        



        		

          156

        



        		

          157

        



        		

          158

        



        		

          159

        



        		

          160

        



        		

          161

        



        		

          162

        



        		

          163

        



        		

          164

        



        		

          165

        



        		

          166

        



        		

          167

        



        		

          168

        



        		

          169

        



        		

          170

        



        		

          171

        



        		

          173

        



        		

          174

        



        		

          175

        



        		

          176

        



        		

          177

        



        		

          178

        



        		

          179

        



        		

          180

        



        		

          181

        



        		

          182

        



        		

          183

        



        		

          184

        



        		

          185

        



        		

          186

        



        		

          187

        



        		

          188

        



        		

          189

        



        		

          190

        



        		

          191

        



        		

          192

        



        		

          193

        



        		

          194

        



        		

          195

        



        		

          196

        



        		

          197

        



        		

          198

        



        		

          199

        



        		

          200

        



        		

          201

        



        		

          202

        



        		

          203

        



        		

          204

        



        		

          205

        



        		

          206

        



        		

          207

        



        		

          208

        



        		

          209

        



        		

          210

        



        		

          211

        



        		

          212

        



        		

          213

        



        		

          214

        



        		

          215

        



        		

          216

        



        		

          217

        



        		

          218

        



        		

          219

        



        		

          220

        



        		

          221

        



        		

          222

        



        		

          223

        



        		

          224

        



        		

          225

        



        		

          226

        



        		

          227

        



        		

          228

        



        		

          229

        



        		

          230

        



        		

          231

        



        		

          232

        



        		

          233

        



        		

          234

        



        		

          235

        



        		

          237

        



        		

          238

        



        		

          239

        



        		

          240

        



        		

          241

        



        		

          242

        



        		

          243

        



        		

          244

        



        		

          245

        



        		

          246

        



        		

          247

        



        		

          248

        



        		

          249

        



        		

          250

        



        		

          251

        



        		

          252

        



      



    

    

      Guide



      

        		

          Couverture

        



        		

          Big Data et plateformes

        



        		

          Début du contenu

        



        		

          Sommaire

        



      



    

  

OEBPS/cover/pagetitre.jpg
BUSINESScHooL Lionel MELKA
Préface de Rachel Delacour

Big Data

plateformes

La nouvelle économie des données

cchoeck D





OEBPS/cover/cover.jpg
L ] Lionel MELKA

Préface de Rachel Delacour

Big Data

nlateformes

La nouvelle économie des données

ceboeck B

SUPERIEUR









