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Introduction

Feuille de route

@ En exploitant les possibilités offertes par internet, on construit
une base de données inédite rassemblant des millions d’offres
de location immobilieres

@ En comparant données administratives et internet, on montre
que les données en ligne ne souffrent d'aucun biais
systématique

@ On utilise les données internet pour estimer |'élasticité des
colits d'agglomération par rapport a la taille des villes

@ On montre que cette élasticité est plus faible lorsqu’elle est
estimée avec les loyers plutdt qu'avec les prix
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Outline

@ Utiliser internet pour étudier le marché de I'immobilier
@ Référencement des données disponibles
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Données disponibles pour étudier la location

@ Peu de données sont disponibles pour étudier le parc locatif
privé:

o Les observatoires des loyers étudient quelques grandes villes
mais ne communiquent pas leur données

o L’Enquéte Logement fournit des données détaillées tous les
cing ans mais uniquement représentatives a |'échelle nationale

o L'Enquéte Loyers et Charges fournit des données
trimestrielles représentatives a I'échelle nationale

o CLAMEUR, un regroupement de professionnels de
I'immobilier, fournit des données annuelles pour quelques
grandes villes
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Utiliser internet pour étudier le marché de I'immobilier

Référencement des données disponibles
Collecter des données internet
Représentativité et biais statistiques

Méthode pour trouver un appartement

Non meublé Meublé Total
Privé (internet ou journaux) 37 42 37
Agence de location 41 22 39
Réseau personnel 19 20 19
Employeur 1 3 2
Services sociaux 10
Autres 0 3 1
Total 100 100 100

Calculs des auteurs a partir de I'Enquéte Logement 2013
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@ Utiliser internet pour étudier le marché de I'immobilier

@ Collecter des données internet
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Web scraping

2200€ N

| Description do Appavtament
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Collection des données: les variables

@ La plupart des variables sont extraites directement dans la
structure HTML: prix, surface, nombre de chambres,
géolocalisation, indice énérgétique, ...

@ D’autres sont extraites en analysant les descriptions des offres:
étage, parking, ...

@ Description des variables
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Annonces postées Grands Boulevards
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Annonces postées Limoges
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Loyer moyen des municipalités francaises (euros/m2)

232
520.584
584-634
634-6.82
682733
733-790
7.90-8560
8.60-9.52
952-1135
11.35-58.12
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@ Utiliser internet pour étudier le marché de I'immobilier

@ Représentativité et biais statistiques
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Question méthodologique

@ En théorie, les prix postés ne sont pas les prix signés:

o Desgranges and Wasmer (2000) montrent que lorsque le
pouvoir de négociation du locataire est proche de zéro, le loyer
signé converge vers le loyer posté s'il existe une compétition en
prix entre les propriétaires.

o Les sites en ligne fournissant a chaque instant une information
gratuite permettant de connaitre |'état du marché, la
concurrence en prix pousse les propriétaires a révéler leur prix
de réserve.
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Tester la qualité de la base

o L'idée générale consiste a comparer les données internet aux
données administratives
@ Deux tests sont mis en oeuvre pour tester la qualité des
données:
e Comparer les prix au métre carré
o Tester une différence statitique de distributions
o Comparer des indices hédoniques

o Comparer des indices de prix une fois les caractéristiques du
parc de logement prises en compte
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Tester la qualité de la base: |I'approche hédonique

@ On estime un modeéle hédonique pour chaque régions et
départements francais:

In(ris) = In(risy) + XiB + u; (1)

@ In(rs) est le loyer par metre carré de I'observation i dans la
strate s

@ X; est un vecteur de caractéristiques hédoniques commun aux
deux bases de données (surface, nombre de chambre, autres
aménités (meublé, jardin, balcon, garage, ascenceur)

@ [ est estimé pour chaque strate s

@ On teste I'absence de bias en comparant /n(rrf(fi)) pour chaque

départements et régions lorsqu'il est calculé avec les données
internet et administratives.
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Tester la qualité de la base: les effets fixes départements

* Departments
45 degree line
———1 95% confidence interval
———1 95% confidence interval
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Predicted rent with
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the scraped data in 2016
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20
Predicted rentin 2016 with
the updated French Housing survey
(updated with departments growth rate)
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Champs d'utilisation de la base

@ Recherche fondamentale

o Etude des mécanismes urbains a I'échelle micro

o Etude des dynamiques de prix et formation des bulles
@ Evaluation des politiques publiques

o Controle des loyers

e Impact de Airbnb
@ Mise en oeuvre des politiques publiques

o Indicateurs de stabilité financiere
o Calibration des réformes du marché de I'immobilier (APL, taxe
fonciére, ...)
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© Estimer I'élasticité des colits d'agglomération avec les loyers
o Colit d'agglomération et coiit du logement
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L'économie urbaine et |'apparition des villes

e Fujita and Thisse (2002) montrent que les villes résultent
d'un équilibre entre:

o Economies d’agglomération (gains de productivité,
externatités Marshalliennes)
o Coiits d’agglomération (congestion, pollution, augmentation
du prix de la terre)
@ Les mécanismes d'économies d'agglomération ont été
largement étudiés dans la littérature (Combes and Gobillon
(2015)).

@ Dans un article précurseur Combes, Duranton et Gobillon
(2018) estiment |'élasticité des colits urbains a la population

= Pour estimer cette élasticité, les auteurs utilisent les prix de
I"'immobilier

Guillaume Chapelle , Jean-Benoit Eyméoud Le Big Data peut-il améliorer notre connaissance du marché de I
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Le colit d'agglomération

@ Combes, Duranton, and Gobillon (2018) montrent que
I"élasticité des colits urbains a la population E%C peut s'écrire

de la maniére suivante:
G%C = 5,’:1 X eﬁ, (2)

e Ou s,’__l est la part des dépenses de logement dans le budget
des ménages et eﬁ est I'élasticité du colt du logement au
centre de |'aire urbaine par rapport a la taille de la population:

> dIn(C
ch = o). Q
0In(Pop)
e Empiriquement, les auteurs utilisent les prix du logement (P)
17 N4 . . aln(P)
pour mesurer |'élasticité et mesurent ainsi 3in(Pop)
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Le colit du logement avec les prix et les loyers

@ Le logement est un bien spécifique car il remplit une double
fonction:

e bien de consommation
e capital économique
@ Son prix ne réflete pas seulement son coiit mais incorpore les
anticipations des agents et dépend de parametres

économiques potentiellement locaux (Himmelberg, Mayer, and
Sinai (2005))

o A l'inverse, les loyers refletent exclusivement le colit du
logement

@ Estimer I'élasticité des colits urbains en utilisant les prix ou les
loyers change la perspective des colits d'agglomération
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© Estimer I'élasticité des colits d'agglomération avec les loyers

o Stratégie empirique
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omération et colit du logement
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Estimer |"élasticité des colits d'agglomération avec les loyers Résultats

Mesurer le loyer au coeur de la ville

@ On estime un modele hédonique spatial pour chacune des
municipalités francaises

@ Les indices hédoniques sont ensuite utilisés pour estimer des
loyers comparables au centre de chaque aire urbaine (Cg(m)):

= Se concentrer sur le centre de I'aire urbaine permet
d’'évacuer la question des colits de transport

@ X, est un vecteur d'aménités et de caractéristiques
municipales
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Stratégie empirique

: &lactictié i P _ OIn(R)
On veut estimer I'élastictié suivante €, = BIn(Pop)

@ On se base sur la méthodologie dévelopée par Combes,
Duranton, and Gobillon (2018) et on estime :

Cr = b x In(Populationc)+~ x In(Land_Areac)+Zcf+ne (5)

Ou 6; est le logarithme du loyer au centre de |'agglomération

Le coefficient de In(Population) est eE,

Z est un vecteur de variables de contréle
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Endogénéité

@ Population and Land_Area sont potentiellement sujettes a un
biais de causalité inverse
@ On utilise plusieurs instruments:
o Aménités naturelles: température en janvier, nombre d'étoiles
des hotels, budget des hotels
o Données historiques de population et de densités: population
au XIXeme siecle (Motte, Séguy, and Théré (2003))
o La complémentarité des instruments permet de tester leur
puissance et leur exogénéité
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© Estimer I'élasticité des colits d'agglomération avec les loyers

@ Résultats
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Cofl
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Estimer |'élasticité des colits d’agglomération avec les loyers Résultats

Loyers dans le centre des aires urbaines francaises

Figure: Loyer et ratio loyer / prix au centre des aires urbaines
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lomération et colit du logement
Stratég mpirique
Résultats

Estimer |"élasticité des colits d'agglomération avec les loyers

Ratio prix / loyer et paramétres économiques locaux

Figure: Loyer et ratio loyer / prix au centre des aires urbaines
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omération et colit du logement
empirique
Estimer |'élasticité des colits d’agglomération avec les loyers Résultats

Résultats, OLS

@ Les coefficients estimés avec les données de loyers sont
stables, robustes et systématiquement inférieurs a ceux
estimés avec les données de prix

o L’élasticité retenue par Combes, Duranton, and Gobillon
(2018) est de 0,208, la ndtre est de 0,125
o Cette différence est statistiquement signficative

@ Les coefficients estimés par les variables instrumentales sont
du méme ordre de grandeur
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Calibration sur données francaises

Figure: Salaire, colit du logement et salaire net en France
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omération et colit du logement
empirique
Estimer |'élasticité des colits d’agglomération avec les loyers Résultats

Conclusion

@ Internet fournit des données de qualité a faible coiit

o L’élasticité des colits urbains par rapport a la taille des villes
est plus faible lorsqu’elle est mesurée avec les loyers plutot
qu'avec les prix

o Le coiit de I'écart a la taille optimale est plus faible en termes
de bien-étre en considérant les loyers plutét que les prix

o Cette différence s'explique par la prise en compte d'autres
variables économiques dans les prix de I'immobilier

@ Les deux élasticités ne sont pas mutuellement exclusives mais
répondent a deux exercices de pensée différents
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The cost of agglomeration, OLS @

Table: OLS regression

(O] @ 3) “@ ®) ®)
Firststep Only Fixed Effects Full et of controls
Controls N N [ N Y
Panel A: Original speciication using price fixed efects
Log(Population) 0217 0076 0224 0252 0208 0304

(00160)  (00111)  (0.0223)  (0.0198)  (0.0137)  (0.0284)
Log(Land area)  -0.151°** 0152 0276™
(00168)  (00107)  (0.0231)  (0.0185)  (0.0135)  (0.0204)

N 1037 1037 1937 1037 1937 1937

R 0352 0645 0720 0403 0659 0726

Panel B substituting price fied effect with rent fixed effect

Log(Population) 0177 0.146"* 0193  0.170" 0147 0223
(00164)  (00132)  (0.0245) (0.0152)  (0.0137)  (0.0250)

Log(Land area)  -0.0314"" 197 01047 00719 -00818™ 0171
(00135)  (00112)  (0.0231) (0.0133)  (00122)  (0.0234)

N 277 277 277 2717 217 277

R 0625 0750 0790 054 0668 0748

Panel C._and updating population and contral variables.

Log(Population)  0.172'™*  0138"  0.0920°" 0167 0138™*  0.101

(00124)  (00128) (0.0290) (0.0117)  (0.0126)  (0.0285)

Log(land area)  -0.0269" -00385°"* 00133 -0.0713* 00787 -0.0586"
(0.0145)  (00133)  (0.0267) (0.0137)  (00130)  (0.0282)

n 217 277 277 217 21 277

R 0619 0709 0783 0541 0621 0717

Panel D and extending the sample

Log(Population)  0.169°** 0131 0,109
(00135)  (00125)  (0.0213)  (0.0129)  (0.0127)

5:

Log(Land Area) 00511 -0.0527°** -0.0363° -0.0817°* -0.0837"**

(00137)  (00116)  (0.0210) (00132)  (0.0117)  (0.0211)
N 352 352 352 352 352 352
R 0446 0640 0778 0355 053 0719

Standard errors in parentheses
p<0I0, * p<0.05, *** p<001
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The cost of agglomeration, 2S5LS @®

Table: 2SLS regression

i @) ) 0] ©) ©) 0] 0]
Fandl A Log price per w2, with st step and second step controls
Tog(population) 02067 0207 0204 0186 0187 0287 0201 0287
(0180)  (00177) (00180)  (0.0157)  (00156) (0.0472) (00141) (0.0474)
log(surface) 010 0142 0140 014 01167 02087 IO 0218
(00162) (00159) (00162) (00M5) (00146) (00573) (00160) (0.0576)
W 15 o 10w 1w 13 1w 10w 10
Weak 250 w2 54 2300 204 163 364 1L0
Overld o 072 010 005 __om
Panel B Log rent per 2, with Trst step controls and second step cantrols
Tog(popation) 0153 0157 01567 0143 0142 0191 0137 0211
(0267)  (0.0206)  (00252)  (0.0219)  (00219) (0.0674) (00184) (0.0952)
log(surface) 007257 00750 00797 00565 00572 -0.126 D099 -0.150
(00159)  (00157)  (00161) (00142) (00142) (00802) (00154)  (0.114)
W 217 217 217 217 217 217 217 217
Weak 037 a2 617 972 %85 s a7 50
Overld o 0 03 03 o013
Panel . Log rent per 2, updated population, surface and contrel varables
Tog(population) 01287 01 018 OLET 019 0200 0147 0191+
(00264)  (0.0261)  (00266)  (0.0220)  (0.0230) (0.0772) (00190) (0.0928)
log(surface) 00652 00698 005 00524 005417 0143 005267 0131
(00162)  (00161) (00164) (00143)  (00143) (0.0882) (00158)  (0.105)
W 217 217 217 217 217 277 217 217
Weak 763 o788 so4T 7365 7319 621 e 430
ver 012 024 025 030 021 o2
Panel D Log rent per m2, extended sample
Tog(Population) 00908 01080 00823 00769 0079 0275 Ol 00219
©0318)  (0007) (00334) (00201) (00283) (0119) (00245)  (0.176)
log(Surface) 0028 00748  00S70°  00501° 00522  0210° 0053 00296
W 2 2 a2 =2 a2 =2 352 2
Weak sL91 5679 37l seS6 5207 179 305 207
Overld 003 025 027 024 013 0o
Urban populaion i1 T63T v M v M v N v w
Urban population in 1651 M M M N N N N N
Urban area in 1881 N Y N N N N N N
Urban pop. density in 1851 N M N N N N N N
January temperature N N 4 Y N N N Y
Number of hotel rooms N N N N N Y Y Y
Share of one-star hotel ooms N N N N M v M v

Standad crors n parentheses
oo
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Type of unit, surface and number of rooms @@

Table: Type of units , number of rooms and surface

n 25% 50% 75% max

surface 4225940.0 559 31.1 1.0 34.0 50.0 70.0 1080.0
single unit (%)  4225940.0 158 364 00 0.0 00 0.0 100.0

count mean std m

Rooms (%): 01  4225940.0 20.7 405 00 00 0.0 0.0 100.0
Rooms (%): 02 4225940.0 325 469 00 00 0.0 1000 100.0
Rooms (%): 03  4225940.0 26.2 440 00 00 0.0 100.0 100.0
Rooms (%): 04 4225940.0 12,6 332 00 00 0.0 0.0 100.0
Rooms (%): 05  4225940.0 55 228 00 00 00 0.0 100.0
Rooms (%): 6+ 4225940.0 25 157 00 00 00 0.0 100.0
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Price, expenditures and type of lease @@

Table: Price, expenditures and type of lease

count mean std min  25% 50% 75% max
Rent 4225940.0 646.2 396.7 8.0 445.0 561.0 730.0 65000.0
Rent per square meter 4225940.0 13.3 6.7 20 89 117 16.0 100.0
Expenditures : Included 4225940.0 723 448 0.0 0.0 100.0 100.0 100.0

Expenditures : Not Included 4225940.0 59 236 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0
Expenditures : Unknown 4225940.0 21.8 413 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0

Expenditures 1594691.0 583 519 0.0 300 450 720 3705.0
Collective heating (%) 4225940.0 35 184 00 0.0 0.0 0.0 100.0
Hot water (%) 4225940.0 0.2 41 00 0.0 0.0 0.0 100.0
Trash collection (%) 4225940.0 47 211 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0
Furnished (%): No 4225940.0 81.1 392 0.0 100.0 100.0 100.0 100.0
Furnished (%): Yes 4225040.0 189 392 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0
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Floors and other amenities E&®

Table: Floors and other amenities

count mean std min 25% 50% 75%  max

Floor

Floor (%): 0.0 4225940.0 89 285 0.0 00 0.0 0.0 100.0
Floor (%): 1.0 4225940.0 108 31.1 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0
Floor (%): 2.0 4225940.0 79 270 00 00 0.0 0.0 100.0
Floor (%): 3.0 4225940.0 41 199 00 0.0 0.0 0.0 100.0
Floor (%): 4.0 4225940.0 20 139 00 0.0 0.0 0.0 100.0
Floor (%): 5.0 4225940.0 09 97 00 00 0.0 0.0 100.0
Floor (%): 6+ 4225940.0 1.0 100 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0
Floor (%): Unknown floor 4225940.0 59.6 49.1 0.0 0.0 100.0 100.0 100.0
Floor (%): last floor 4225940.0 47 211 00 0.0 0.0 0.0 100.0
Amenities

Elevator (%) 4225940.0 140 347 00 0.0 0.0 0.0 100.0
Double glazing (%) 4225940.0 95 293 00 0.0 0.0 0.0 100.0
Kitchen with equipment (%) 4225940.0 355 47.9 0.0 0.0 0.0 100.0 100.0
garage (%) 4225940.0 46.1 49.8 00 0.0 0.0 100.0 100.0
Garden (%) 4225940.0 174 379 00 0.0 0.0 0.0 100.0
Balcony (%) 42259400 356 479 00 00 0.0 100.0 100.0

Guillaume Chapelle , Jean-Benoit Eyméoud Le Big Data p i éliorer notre connais



Energy consumption and Greenhouse Gas emission @

Table: Energy consumption and greenhouse gas emission

count mean std min 25% 50% 75%  max

Energy (%):A 4225940.0 36 185 00 0.0 00 0.0 100.0
Energy (%):B 4225940.0 58 234 00 00 00 0.0 100.0
Energy (%):C 4225940.0 132 338 0.0 00 00 0.0 100.0
Energy (%):D 4225940.0 256 436 00 00 0.0 1000 100.0
Energy (%):E 42259400 178 383 0.0 00 00 0.0 100.0
Energy (%):F 4225940.0 62 242 00 00 0.0 0.0 100.0
Energy (%):G 4225940.0 24 154 00 00 00 0.0 100.0
Energy (%):H 4225940.0 00 18 00 00 0.0 0.0 100.0
Energy (%):! 4225940.0 00 15 00 00 0.0 0.0 100.0
Energy (%):None  4225940.0 89 285 00 00 0.0 0.0 100.0
Energy (%):V 4225940.0 48 214 00 00 0.0 0.0 100.0

GES (%):A 4225940.0 43 204 00 00 0.0 0.0 100.0
GES (%):B 42259400 136 343 0.0 00 00 0.0 100.0
GES (%):C 4225940.0 213 409 0.0 00 00 0.0 100.0
GES (%):D 4225940.0 139 346 0.0 00 00 0.0 100.0
GES (%):E 4225940.0 104 306 0.0 00 00 0.0 100.0
GES (%):F 4225940.0 48 215 00 00 0.0 0.0 100.0
GES (%):G 4225940.0 19 138 00 00 0.0 0.0 100.0
GES (%):H 4225940.0 00 21 00 00 0.0 0.0 100.0
GES (%):! 4225940.0 00 17 00 00 0.0 0.0 100.0
GES (%):None 4225940.0 112 315 0.0 00 00 0.0 100.0
GES (%):V 4225940.0 44 204 00 00 00 0.0 100.0
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Geocoding @&

Table: Precision of the geocoding

Geocoding (%) Unknown: 0.0
Geocoding (%): address 17.9
Geocoding (%): browser 0.0
Geocoding (%): city 59.0
Geocoding (%): device 0.2
Geocoding (%): neighborhood 12.8
Geocoding (%): user 10.0
Geocoding (%): zipcode 0.0
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