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Résumeé

Cette note présente la méthodologie utilisée pour estimer les indicateurs de loyers charges
comprises sur la base des annonces publiées sur les plateformes de leboncoin et du Groupe
SeLoger. La méthodologie repose sur la division du territoire francais en mailles homogénes au
vu des caractéristiques du parc de logements et des caractéristiques sociodémographiques des
ménages. Au sein de chaque maille, et pour chague segment de bien (appartements,
appartements 1-2 pieces, appartements 3 piéeces et plus, maisons), un indicateur de loyer est
prédit pour chaque commune de France, a partir des prix hédoniques estimés.



Depuis sa creation par la loi ALUR en 2014, le réseau des Observatoires locaux des loyers
(OLL) a permis d’améliorer la connaissance des loyers du parc privé. Un peu plus de la moitié
du parc locatif privé frangais est aujourd’hui couvert par un réseau de 34 OLL, qui publie
chaque année des informations sur les loyers pratiqués dans une cinquantaine d’agglomérations,
regroupant des communes majoritairement inscrites dans des zones tendues. Pour le reste des
communes, notamment celles situées en zones non tendues, 1’information est disparate, parfois
partielle, voire inexistante.

Pour construire des indicateurs complémentaires a ceux produits par les OLL, homogénes et
comparables au plan national, le Ministére a lancé en 2018 le projet de « carte des loyers », en
s’associant a une équipe de recherche en économie d’Agrosup Dijon et de I'INRAE afin de
définir une méthodologie. Celle-ci convoque des techniques économeétriques et prend appui sur
un partenariat inédit avec le Groupe SelLoger, leboncoin, et pap.fr. Une premiere carte a été
ainsi construite a partir des données d’annonces publiées sur ces plateformes et a été¢ mise en
ligne en décembre 2020 sur le site du Ministere.

Le Ministére a confié¢ a 1’Agence nationale pour I’information sur le logement (ANIL) le
portage de la carte de loyers, qui consiste en son actualisation réguliére intégrant de nouvelles
avancées méthodologiques.

Gréace a des partenariats reconduits avec leboncoin et le Groupe SeLoger pour la transmission
de données d’annonces locatives, I’ ANIL a pu éditer en décembre 2022, puis en décembre 2023
deux nouvelles versions de la carte des loyers sur la base de la méthode développée par 1’équipe
de recherche et en apportant quelques évolutions qui sont précisées dans ce document.

La méthodologie mise en ceuvre pour construire des indicateurs de loyers repose sur un maillage
du territoire — issu d’un algorithme de clustering spatial avec contrainte de contiguité
géographique — qui est d’autant plus fin (i.e., avec des mailles plus homogeénes) que les données
sont nombreuses. Pour chacune de ces mailles, et pour chaque type de bien (appartements,
appartements 1-2 piéces, appartements 3 pieces et plus, maisons), un modéle hédonique est
estimé, ce qui permet d’attribuer une valeur a chacune des caractéristiques des logements qui
contribuent a la formation des montants des loyers. Les indicateurs de loyers proviennent de
prédictions de loyers calculées pour un logement de référence. lls correspondent au loyer du
marché de la relocation et sont charges comprises.

Cette note méthodologique présente les données des partenaires, les traitements réalisés sur ces
données, puis la méthodologie retenue pour la conception des indicateurs de loyers. Enfin, les
limites intrinseques aux données et leurs implications méthodologiques dans une perspective
de raffinement des indicateurs de loyers sont abordées en derniere partie.



La conception de la carte des indicateurs de loyers repose sur 1’exploitation des données
d’annonces de leboncoin et du Groupe SeLoger publiées sur leurs plateformes respectives entre
le 01/01/2018 et le 30/09/2023. Sur cette période, le volume initial d’annonces réceptionnées
par I’ANIL est de 28 millions. Apres différents retraitements (détaillés ci-apres), 8 millions de
données sont finalement exploitées pour produire la carte des loyers.

La localisation des logements est une variable clef pour garantir la fiabilité et la précision des
estimations. L’information géographique contenue dans les bases de données porte sur la
commune (ou I’arrondissement pour Paris, Lyon et Marseille). La base de données leboncoin
fournit le code postal et le nom de la commune ; la base de données SeLoger fournit en sus le
code Insee de la commune.

Les observations des deux bases ont été géocodées en utilisant 1’API de la Banque d’adresses
nationales (BAN)! afin de récupérer ou vérifier le code Insee de lacommune. Cette API renvoie
un score évaluant la fiabilité du résultat et différentes variables décrivant la localisation du
logement : code Insee et nom de la commune. Le géocodage est considéré comme fiable
uniquement lorsqu’il y a une correspondance entre les codes postaux (et les codes Insee pour
SelLoger) présents dans les bases initiales et ceux obtenus par I’intermédiaire de 1’application.
Les observations n’étant pas géocodées a I’issue de cette premiére étape sont confrontées a
d’autres référentiels : les fichiers de correspondance entre les codes postaux et les codes Insee
de la Poste et le code officiel géographique de I’'INSEE a partir du nom de la commune et du
département de localisation.

Cependant, a I’issue de cette étape, il subsiste des observations pour lesquelles la localisation
est manquante ou considérée comme non fiable (13 930 données pour SelLoger et 39 956
données pour leboncoin).

Parmi les variables caractérisant les annonces mises en ligne sur les sites des deux partenaires
(voir tableau 1), les variables communes et exploitables (car bien renseignées) sont les
suivantes : le loyer charges comprises, la surface, le nombre de pieces, le type de bien, le mois
et I’année de I’annonce et la commune (ou I’arrondissement). La décomposition entre le loyer
hors charges et les charges n’est pas connue pour la base leboncoin, ce qui implique d’estimer
les indicateurs de loyers charges comprises. Le caractére chargé ou non du loyer est bien
renseigne dans les deux bases SeLoger et leboncoin, ce qui permet d’exclure les quelques loyers
non chargés de la base SeLoger.

1 https://adresse.data.gouv.fr/api



https://adresse.data.gouv.fr/api

Le caractere meublé ou non du logement est renseigné dans les deux bases SelLoger et
leboncoin.

Par ailleurs, en 1’état actuel des données transmises, toutes les bases n’offrent pas de variables
permettant de faire la distinction entre location saisonniere et location longue durée.

Enfin, il convient de mentionner I’absence de variables communes aux deux bases importantes
pour expliquer les loyers telles que 1’année ou la période de construction, 1’étage, 1’étiquette
énergétique, la présence d’équipements ou d’¢léments de confort du logement (nombre de
toilettes et de salles de bain, présence d’un balcon (ou d’une terrasse), d’un ascenseur, d’un
gardien, d’une place de parking) ou encore la surface du terrain pour les maisons.

Apres différents traitements visant & consolider les informations disponibles dans les bases de
données et a les rendre cohérentes en vue de leur fusion, la base de données globale ainsi
constituée fournit un échantillon conséquent et relativement fiable pour estimer des modeles de
loyer.

Tableau 1 : Récapitulatif des principales variables disponibles

Variables Leboncoin SelLoger
Loyer + charges X X
Charges comprises ou non dans le loyer X X
Montant des charges (si connues) X
Surface X X
Nombre de pieces X X
Nombre de chambres X
Type de bien (maison, appart.) X X
Etage X
Garage/parking X
Balcon/terrasse X
Surface terrain X
DPE/GES X
Année de construction X
Nom de la commune X X
Code postal X X
Code Insee X
Date de mise en ligne de I’annonce X X
Nombre de photos dans I’annonce X
Caractere meublé ou non du logement X X

Chacune de ces variables fait 1’objet d’un contrdle de cohérence et le cas échéant, d’un
traitement adapté, pour gérer les problemes liés a la complétude et aux incohérences (fautes de
frappe, imprécisions, oublis etc.). Les observations possédant au moins une valeur manguante
parmi les variables de loyer, surface, nombre de piéces, date de publication et commune de
localisation, sont supprimées. Les observations présentant des valeurs aberrantes, avec un loyer,
une surface ou un nombre de piéces non codés par une valeur numérique, ou (ce qui arrive peu
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fréguemment) une date de publication ou un code communal avec un mauvais format sont
également supprimeées.

Enfin, pour éviter les biais dans les estimations des loyers liés aux valeurs extrémes, des seuils,
synthétisés dans le tableau 2, sont retenus aprés observation des distributions. Ils concernent a
la fois les variables brutes (surface, nombre de pieces, loyer) et leur ratio (surface moyenne par
piéce et loyer/m2),

Tableau 2 : Seuils retenus pour supprimer les valeurs extrémes de la base de données agrégee

Variables Appartements Maisons

Surface >= 10 m? et <= 300 m? >=20 m? et <= 300 m?

>= 1 piéce et <= 8 pieces (les | >= 1 piéce et <= 13 piéces (les
observations pour lesquelles le | observations pour lesquelles le
nombre de piéces est égal & 0 | nombre de piéces est égal a 0

Nombre de piéces

prennent la valeur 1 prennent la valeur 1
Loyer >= 50 euros et <= 15 000 euros | >= 50 euros et <= 20 000 euros
Surface moyenne par piece >= 8 m2 et <= 100 m? >=8 m2 et <= 100 m?
Loyer/m? >= 2 euros et <= 90 euros >= 2 euros et <= 80 euros

Des doublons de trois types sont susceptibles d’étre présents dans les données : i) des
« doublons intra-compte » a I’intérieur d’'une méme base et pour un méme compte, lorsqu’un
annonceur met a jour son annonce ; ii) des « doublons inter-compte », a I’intérieur d’'une méme
base et pour un compte annonceur différent, iii) des « doublons inter-bases » entre les bases de
données transmises par les différents partenaires, e.g., lorsque plusieurs annonces relatives a un
méme bien sont publiées simultanément sur différents sites.

La présence de doublons dans I’échantillon est susceptible d’introduire des biais dans les
estimations des loyers, comme le montrent Sarracino et Mikucka (2017). Leurs résultats
indiquent que i) si toutes les observations sont dupliquées avec la méme fréquence, les
estimations ne sont pas changées, mais comme la taille de I’échantillon augmente, les écarts-
types sont réduits ainsi que les probabilités critiques ii) si les doublons sont répartis
aléatoirement dans la distribution de la variable dépendante et présents en faible proportion
(moins de 10 %), ceux-ci n’ont pas d’impact sur les coefficients estimés ni sur les écarts-types
iii) si les doublons ne sont pas répartis aléatoirement dans la distribution de la variable
dépendante (par exemple, tous entre Q1 et Q3 ou tous avant Q1), les coefficients estimés et les
écarts-types sont modifiés. Le biais augmente avec la part des observations dupliquées et les
écarts-types peuvent étre biaisés vers le haut ou vers le bas selon les cas. Pour limiter ces biais,
la base de données constituée des annonces publiées sur les sites des deux partenaires fait 1’objet
d’un dédoublonnage.



a. Principales méthodes de dédoublonnage

Lorsqu’il est impossible de retrouver de fagon certaine des individus (ici, des logements) en
utilisant un identifiant direct, le couplage entre deux bases de données (ou le dédoublonnage
d’une méme base) doit se faire sur la base de I’information disponible, a condition qu’il existe
des variables permettant d’identifier indirectement les individus. La démarche de
dédoublonnage procede généralement en 5 étapes (Figure 1)

Figure 1 : démarche générale de dédoublonnage

(i)
BeE =

La premiere étape consiste a nettoyer et standardiser les variables de maniére a disposer
d’informations comparables pour confronter les observations.

La deuxiéme étape consiste a générer I’ensemble des paires d’observations qui devront étre
comparées afin d’identifier les doublons. Cette identification est un probleme quadratique qui
implique de comparer (N * N - 1)/2 paires d’observations, ou N est le nombre total
d’observations. Comme il n’est pas possible de comparer 1’ensemble des paires d’observations
sur de tres grandes bases de données, il est souvent nécessaire de réaliser un « blocage », i.e.,
de réduire I’espace de recherche en comparant uniquement les observations possédant un
ensemble d’attributs communs. Ces attributs doivent étre fiables et ne pas comporter de valeurs
mangquantes.

La troisieme étape consiste a créer un vecteur de comparaison pour caractériser les liens entre
deux observations. Plusieurs mesures de proximité sont disponibles selon la nature des données
utilisées : fonction d’identité (identique/non identique), distance de Jaro-Winkler ou de
Levenshtein pour les chaines de caractere, etc.

La quatriéme étape consiste a statuer sur la similarité des paires d’observations. N’importe quel
classifieur binaire peut étre utilisé, mais quatre grandes familles de méthodes sont généralement
utilisees :
- Déterministe : des regles de décision déterministes sont définies pour classer les paires ;
- Probabiliste : un score prenant en compte le pouvoir discriminant des variables est
attribué et un seuil est appliqué afin d’obtenir la classification (modéle de Fellegi et
Sunter (1969); Epi-Weight (Contiero et al., 2005)) ;
- Classification non supervisée : utilisation d’algorithme de type « kmeans » ou « bagged
clustering » ;



- Classification supervisée : ces méthodes nécessitent la constitution d’un échantillon
d’apprentissage (ex : boosted regression trees, random forest, support vector machines,
neural networks, etc.).

La derniére étape consiste a identifier les groupes d’observations similaires et & sélectionner
une observation a I’intérieur de ceux-ci sur la base d’une régle de décision.

b. Méthode de dédoublonnage utilisée
En I’absence d’échantillon d’apprentissage, les méthodes de classification supervisée sont
exclues. Une méthode déterministe, plus simple a mettre en ceuvre?, est donc utilisée. Le
dédoublonnage est réalisé en trois temps :

- On procede au dédoublonnage intra-compte, a 1’intérieur d’'une méme base et d’un
méme compte d’annonceur ;

- Sur la base de données purgée des doublons intra-compte, on procéde au dédoublonnage
inter-compte (a Dintérieur d’une méme base pour des comptes d’annonceurs
différents) ;

- Enfin, sur les bases purgées des doublons intra et inter-compte pour les professionnels
ou uniquement intra-compte pour les particuliers, on procede au dedoublonnage inter-
base des annonces.

Tableau 3 : Synthése de la démarche de dédoublonnage

intra-compte

d’un méme compte
d’annonceur possedent
toutes les mémes

caractéristiques, exceptée la
date de publication. Seule
I’annonce la plus récente est
retenue.

d’un méme compte
d’annonceur ne possédent
pas systématiquement toutes
les mémes caractéristiques.
Aussi, deux observations
constituent un doublon si
elles présentent les
caractéristiques suivantes :

- Mémes compte
d’annonceur, code Insee de la
commune, type de bien,
surface et nombre de piéces

- Variables « charges
incluses » et «meublé »
identiques ou non

renseignées pour au moins
’une des deux observations

Type de SelLoger leboncoin professionnel leboncoin particulier
doublons
Doublons Les annonces a D’intérieur | Les annonces a 1’intérieur | Les annonces a [’intérieur

d’un méme compte
d’annonceur ne possédent
pas systématiquement toutes
les mémes caractéristiques.
Aussi, deux observations
constituent un doublon si
elles présentent les
caractéristiques suivantes :

- Mémes compte
d’annonceur, code Insee de la
commune, type de bien,
surface et nombre de piéces

- Variables « charges
incluses » et «meublé »
identiques ou non

renseignées pour au moins
I’une des deux observations

2 Le modele probabiliste de Fellegi et Sunter a été testé mais les résultats ne sont pas probants.




- Taux d’évolution du loyer
compris entre -10 et 0%

- Durée écoulée entre les
deux annonces <= 60 jours

- Taux d’évolution du loyer
compris entre -10 et + 10%

- Durée écoulée entre les
deux annonces <= 60 jours

Doublons
inter-compte

Deux observations
constituent un doublon si
elles présentent les
caractéristiques suivantes :

- Mé&me code Insee

- Variables nombre de
chambres et acces handicapé
identiques ou non

renseignées pour au moins
I’une des deux observations

- Distance de Jaro-Winkler
>= 0.9 sur le libellé de
I’adresse et de 1’annonce ou
variables non renseignées
pour au moins ’'une des deux
observations

- Taux d’évolution du loyer
compris entre -10 et 0%

- Durée écoulée entre les
deux annonces <= 60 jours

Deux observations
constituent un doublon si
elles présentent les
caractéristiques suivantes :

- Méme code Insee de la
commune, type de bien, type
d’annonceur, surface et
nombre de pieces

- Variables « charges
inclues» et  «meublé »
identiques ou non

renseignées pour au moins
I’une des deux observations

- Taux d’évolution du loyer
compris entre -10 et 0%

- Durée écoulée entre les
deux annonces <= 60 jours

Aucun dédoublonnage
puisqu’il n’y a aucune raison
de penser que plusieurs
particuliers différents
déposent une annonce pour
le méme bien

Doublons
inter-base

La source de données comptant le plus d’observations pour
une commune donnée est retenue

Le dédoublonnage n’a été réalisé i) ni entre les annonces de professionnels, car il est peu
vraisemblable qu’un bailleur passe par plusieurs agences pour mettre en location son bien, ii)
ni entre les annonces de professionnels et de particuliers, car le croisement des bases avec la
méthode employée et compte tenu des variables disponibles devient dans ce cas trés hasardeux.
En outre, il est peu probable qu’un particulier mette simultanément une annonce sur leboncoin
et confie un mandat a un professionnel.

c. Conséquences du dédoublonnage sur 1’échantillon

Le dedoublonnage conduit a une réduction des observations beaucoup plus importante pour les
appartements (a fortiori pour les logements de moins 3 piéces) que pour les maisons, et surtout
localisée dans les grands et moyens poles urbains, Le dédoublonnage des données SelLoger
entraine la suppression de 36,0 % des appartements et de 15,9 % des maisons, Ces pourcentages
sont pour les annonces leboncoin de 52,7 % pour les appartements et 34,0% pour les maisons,

La part de suppressions est plus importante a mesure que la population communale augmente,
ce qui est probablement lié & une part non négligeable de faux positifs :




- Pour la base leboncoin, 35 % des annonces de professionnels sont supprimées pour les
communes de moins de 1 000 habitants et 69 % pour celles de plus 200 000 habitants.

- Pour la base SeLoger, 18 % des annonces de professionnels sont supprimées pour les
communes de moins de 1 000 habitants et 62 % pour celles de plus 200 000 habitants.

A T’issue du dédoublonnage intra-compte et inter-base des bases de données des deux
partenaires, 1’échantillon final se compose de 8 256 157 observations, dont 6 612 397
appartements et 1 643 760 maisons, pour la période 2018-2023. Les annonces de professionnels
représentent 48 % de I’échantillon. Au total, I’échantillon est constitué a 86 % des données
leboncoin et 14 % des données SeLoger.

La représentativité de I’échantillon est trés satisfaisante en comparaison du parc locatif privé
dans sa globalité, comme en témoignent notamment les tableaux 4 et 5% pour la surface et la
population des communes. En particulier, 1’échantillon permet d’avoir une trés bonne
couverture dans les zones les plus rurales, quoique la part des observations de 1’échantillon
localisées dans les zones les plus rurales soit toujours Iégerement plus faible que celle observée
dans le parc locatif privé.

Tableau 4 : Répartition des observations selon la surface et comparaison avec le parc locatif
privé de I'INSEE (2020)

- 5 .
Nb log. Nb log. parc locatif % Parc locatif

0 i L
Surface Nbappart. % appart. parc locatif & _Parg ; prive prive
! locatif privé (emménagés (emménagés
privé ) )
récents) récents)
<30, 1026 808 15,53 623 273 13,30 175 888 15,95
30-40 1047 828 15,85 827 625 17,65 202 180 18,33
40-60 2 205 366 33,35 1536 183 32,77 366 162 33,20
60-80 1553 362 23,49 1155 489 24,65 249 527 22,62
80-100 525189 7,94 391 405 8,35 77742 7,05
100-120 160932 2,43 105 634 2,25 21478 1,95
>=120 92912 1,41 48 346 1,03 9923 0,90
Total 6612 397 100,00 4 687 955 100,00 11 02 900 100,00
Nb log, o Nb log, parc locatif % Parc locatif
. . . o Parc L . . L . .
Surface Nb maisons % maison parc locatif e . privé (emménagés privé (emménageés
Pt locatif privé , )
privé récents) récents)
<30, 11 143 0,68 21251 1,09 4034 1,03
30-40 30417 1,85 63033 3,23 11319 2,90
40-60 161 360 9,82 237 004 12,15 45 350 11,61
60-80 355 084 21,60 499 852 25,62 97 700 25,01
80-100 502 952 30,60 622 711 31,91 123 466 31,60
100-120 293 154 17,83 313 416 16,06 65 890 16,86
>=120 289 650 17,62 194 051 9,94 42 942 10,99
Total 1643 760 100,00 1951 318 100,00 390 701 100,00

3 Pour précision si nécessaire, le nombre d’observations dans I’échantillon peut étre supérieur a celui du parc locatif
privé a une année donnée, car il couvre les années 2018 a 2023.
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Tableau 5 : Répartition appartements/maisons selon la population communale (en %)

Maisons
Appart, parc parc locatif
Population Appart, Appart, parc locatif privé Maisons Maisons parc rive
communale échantillon  locatif privé  (emménagés | échantillon locatif privé prive
] (emménagés
récents) .
récents)
[0-1000] 2,78 5,24 5,07 16,96 24,37 23,75
[1000-2000] 3,66 5,76 5,90 13,89 17,10 17,54
[2000-5000] 9,36 14,08 14,46 22,11 25,77 26,19
[5000-10000] 10,68 15,84 16,35 15,74 17,94 18,03
[10000-20000] 12,28 9,34 9,61 10,76 5,70 5,73
[20000-50000] 2191 17,11 16,38 10,99 4,94 4,82
[50000-100000] 12,65 11,34 10,24 4,89 2,45 2,23
[100000-200000] 17,20 13,45 13,25 3,35 1,24 1,23
[200000 et +] 9,47 7,84 8,74 1,31 0,49 0,49
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Malgré la bonne couverture du territoire, pour les communes les plus rurales, le nombre
d’observations dans 1’échantillon est souvent insuffisant (voire parfois nul) pour procéder a des
estimations a 1’échelle de la commune, comme le montre le tableau 6°.

Tableau 6 : Nombre de communes possédant au moins 1, 5 et 50 observations

Type de Nb com avec Nb com avec Nb com avec
bien au moins 1 obs. au moins 10 obs. au moins 50 obs.
Appartement 26 286 13 986 7016
Maison 31949 19 090 7079

Le territoire est donc découpé en mailles constituées d’une ou plusieurs communes contigués
(voire d’un arrondissement pour Paris, Lyon et Marseille), a I’aide d’un algorithme de
régionalisation. Le regroupement s’opére sur la base de variables qui caractérisent les
logements et les locataires pour obtenir des zones ou les loyers sont homogénes toutes choses
égales par ailleurs.

Les 15 variables suivantes sont retenues pour discriminer les zones ou les loyers sont
homogeénes (tableau 7).

4 Le territoire francais est composé de 34 970 communes (arrondissements pour Paris, Lyon et Marseille) au 1
janvier 2023 (hors Mayotte).
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Tableau 7 : description des variables retenues pour la construction du maillage

Description de la variable Source

Part de logements construits avant 1970 (%) Insee, RP, 2020
Part des propriétaires occupants dans les résidences principales Insee. RP. 2020
(%) ) 1

Part des locataires du locatif privé dans les résidences
principales (%)

Part des locataires du locatif privé meublé dans les résidences
principales (%)

Part des studios et des 2 pieces dans le parc locatif privé (%) Insee, RP, 2020
Z;)r)t des résidences secondaires dans les logements ordinaires Insee, RP, 2020
Part des logements vacants dans les logements ordinaires (%) | Insee, RP, 2020
Nombre moyen de personnes par ménage dans le locatif privé | Insee, RP, 2020

Insee, RP, 2020

Insee, RP, 2020

Revenu médian disponible des unités de consommation (€)* Insee, Filosofi, 2020

’(1:;01)1X d’évolution du nombre de ménages entre 2014 et 2020 Insee, RP, 2020

Taux de chdmage (%) Insee, RP, 2020

Part de la population active et des étudiants Insee, RP, 2020

Densité de population (nb d’habitants/ha) Insee, populations légales, 2019

Dv3f (2022) ; Perval (2016-2018-
2021 pour 1’Alsace et la Moselle) ;
Insee, RP, 2020

Indice de construction Sitadel, 2017-2022

* Cette variable n’étant pas disponible pour la Martinique et la Guyane, elle n’a pas été introduite pour réaliser leur maillage.

Taux de transactions dans 1’ancien (Nb moyen de transactions
2017-2021/Nb de logements ordinaires en 2020)

Comme [I’algorithme de clustering spatial utilise n’autorise pas la présence de valeurs
manquantes, une interpolation par pondeération inverse a la distance est réalisée si nécessaire.

Par ailleurs, I’algorithme ne pouvant pas fonctionner en présence d’iles comptant moins de
logements que le seuil retenu, les Tles concernées (44 communes) sont exclues du traitement et
rattachées a posteriori a la maille de la commune la plus proche. Lorsqu’une ile est composée
de plusieurs communes, toutes les communes de 1’ile sont rattachées a la méme maille. Les
communes concernées sont situées sur le littoral atlantique ainsi qu’en Martinique.

Pour s’assurer que ces 15 variables décrivent bien le parc locatif privé et ses locataires, une
analyse en composantes principales est menée pour résumer de la maniere la plus pertinente
possible les données initiales en projetant les observations dans un espace plus petit. Les 4
premieres composantes principales sont retenues ; elles expliquent 54,3 % de I’inertie, ¢’est-a-
dire de la variabilité totale du nuage des observations. Comme le montre le tableau 8, la
premiere composante est structurée par des variables caractérisant 1’urbain (forte part de la
population active, revenus éleves, forte croissance du nombre de ménages, faible taux de
chdmage, de logements vacants et de résidences secondaires). Il permet de positionner les
communes le long du gradient urbain-rural. L’axe 2 oppose les communes ou la part du locatif
privé est importante a celles ou la part des propriétaires occupants domine. D’un point de vue
géographique, elle fait apparaitre un contraste entre 1’urbain d’une part et les espaces
périurbains et ruraux d’autre part, ainsi qu’un contraste entre le Sud-Est du territoire, ou la part
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du locatif privé est éleveée, et le Nord-Est dominé par les propriétaires occupants. L’axe 3 oppose
des communes en croissance démographique, touristiques, présentant une dynamique de
construction élevée et un faible taux de vacance, a celles ou le taux de transaction immobiliére
est plutdt faible et le taux de vacance élevé. L’axe 4 oppose principalement les communes
résidentielles et proches du périurbain, plutét aisées, a des communes urbaines présentant des
difficultés socio-économiques (taux de chdmage élevé, faible croissance déemographique).

Tableau 8 : Description des 4 premieres composantes principales de 1’ ACP réalisée sur les 15

variables

Axe Variables

Description des axes de ’ACP

Axe 1 +++ % de population active

+++ Revenu médian

++ Taux d’évolution des ménages
++ Indice de construction

--- % de logements vacants
-- % de résidences secondaires
-- % Taux de chbmage

--- % de logements construits <1970

Gradient urbain/rural

Axe 2 +++ % de locatif privé

+++ % des petits logements
++ 9% des log. meublés

+ Densité de population

--- % des propriétaires

- Nb de personnes par ménage

Opposition locatif privé/propriétaire occupant
Opposition urbain/rural ; Sud-Est/Nord-Est

++ Taux de transaction

++ Taux de vacance

+ Densité de population

+ Population active

--- % de résidences secondaires
-- Indice de construction

- % des log. meublés

- % des propriétaires

Axe 3

Opposition ~ communes en  croissance
démographique / communes moins dynamiques

Axe 4 ++ % des petits logements

+ % de logements construits <1970
--- Nb, personnes / ménage

-- Taux de chémage

-- Evolution du nombre de ménages

Opposition communes proches du péri-urbain
ou résidentielles / communes présentant des
difficultés socio-économiques

L’ACP confirmant que les 15 variables caractéristiques retenues permettent bien d’expliquer
I’hétérogénéité du parc locatif et de son contexte de marche, elles sont introduites dans

I’algorithme de régionalisation.
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a. Principales méthodes de clustering spatial

Les méthodes de clustering permettent de grouper un ensemble d’objets (ici, des communes)
en des « clusters » (appelés « mailles »), de telle sorte que les objets se trouvant a I’intérieur
d’un cluster donné soient davantage similaires en termes de caractéristiques que les objets se
trouvant dans des clusters différents. La notion centrale dans ces méthodes est donc celle de
degré de dissimilarité entre les objets analysés. Plus particulierement, la méthode de clustering
spatial (ou méthode de régionalisation) permet que les mailles soient composées de communes
contigués (c,-a-d, possédant une frontiére commune).

Formellement, supposons n objets indicés par i, avec pour chacun p attributs (ici, les 15
variables caractérisant le parc locatif et les locataires) indices par j. La dissimilarité entre les
deux objets x; et x;> est donnée comme suit :

D(wai') = idj (Xij ) Xi'j)

avec d;(x;, ;) la dissimilarité entre les valeurs du j-ieme attribut des objets i et i". Le choix
le plus fréquent pour cette fonction d est la distance euclidienne au carré :

Zp:dj(xij,xi.j) :i(xu — %)

Le choix peut également étre fait de pondérer de maniére différente les p attributs des objets
considérés.

Lorsque les objets considérés sont des territoires géographiques, il est parfois souhaitable que
ceux proches géographiquement se retrouvent dans un méme « cluster » sans que cela ne nuise
trop a la qualité du partitionnement.

L’algorithme de clustering spatial retenu ici pour partitionner le territoire francais est Max-p
Region Problem (Duque et al,, 2011). Cet algorithme permet de déterminer le nombre minimal
d’observations (i,e,, de logements) que 1’on souhaite avoir dans chaque maille, et ainsi de
disposer d’un nombre satisfaisant d’observations dans chacune d’entre elles pour réaliser les
estimations. Par ailleurs, contrairement aux autres algorithmes, il permet d’obtenir de maniére
endogene le nombre final de mailles ; le maillage optimal est donc révélé par les données elles-
mémes et non par 1’utilisateur. Enfin, il est relativement rapide et permet de traiter I’ensemble
des quelques 36 000 communes francaises en un seul bloc, ce que ne permettent pas des
algorithmes comme Skater qui nécessitent de partitionner le territoire national en sous-
ensembles sur lesquels I’algorithme est implémenté (voir Colin et Roussez, 2018). Ce
partitionnement est problématique car il est susceptible de créer des effets de bord a proximite
des frontieres utilisées pour le partitionnement.
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L’algorithme Max-p se présente comme un programme linéaire permettant de minimiser
I’hétérogénéité intra-classe sous contrainte de contiguité. 1l commence par identifier une
solution faisable (un nombre k de clusters, contenant des communes contigués et respectant une
contrainte minimale en termes d’observations), puis itére avec pour objectif d’améliorer la
solution de départ, tout en maintenant la contiguité entre les observations de chaque cluster.

b. Mise en ceuvre de I’algorithme Max-p

Les 15 variables caracteristiques du parc locatif privé et des locataires sont introduites dans
I’algorithme de régionalisation p-max pour regrouper les unités spatiales présentant des
caractéristiques similaires, sous contrainte de contiguité géographique. Une contrainte
additionnelle est imposée quant au nombre minimal d’observations (i,e., au nombre
d’annonces) dans chaque maille, afin de garantir la qualité des estimations hédoniques, Comme
ce processus est sensible aux valeurs de départ, 1’algorithme a été itéré 12 fois pour choisir le
maillage qui minimise la variance intra-maille du loyer par m?.

Comme pour les cartes produites en 2020 et 2022, le seuil de 500 observations par maille est
retenu, car il constitue un bon compromis entre la finesse du maillage (et donc I’homogénéité
des zones) et le nombre minimum d’observations disponibles pour les estimations réalisées au
niveau de chacune des mailles.

Le maillage obtenu pour les appartements, constitué de 2 998 mailles, est le plus fin en raison
du nombre d’observations plus élevé dans 1’échantillon. Il est composé de 1 906 mailles pour
les appartements 1-2 piéces et 2 081 mailles pour les appartements 3 pieces et plus. Celui des
maisons comporte 2 197 mailles.

Le maillage des appartements explique 61,7 % de la variance du loyer/m? (59,8 % pour les
appartements 1-2 piéces et 76,7 % pour les appartements 3 piéces et plus) contre 51,0 % pour
les maisons. A titre de comparaison, la part de variance des loyers/m2 expliquée par un maillage
communal est légerement supérieure avec respectivement 62,3 % pour les appartements et
54,5% pour les maisons. Par ailleurs, les regroupements de communes effectues par
I’algorithme de clustering n’entrainent qu’une trés 1égere hausse de la variance intra-maille du
loyer/m2,

Pour le maillage «appartements », la maille la plus grande compte 69 communes
(respectivement 10 EPCI). En moyenne, une maille comprend 12 communes (resp. 3 EPCI).

Pour le maillage « appartements 1-2 piéces », la maille la plus grande compte 130 communes
(resp. 13 EPCI). En moyenne, une maille comprend 18 communes (resp. 3 EPCI).

Pour le maillage « appartements 3 pieces et plus », la maille la plus grande compte 80
communes (resp. 11 EPCI). En moyenne, une maille comprend 17 communes (resp. 3 EPCI).

Les mailles du maillage «maisons » sont plus grandes. Elles comptent en moyenne 16
communes et 3 EPCI, et au maximum 93 communes et 11 EPCI.
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Tableau 9 : Statistiques descriptives sur le nombre d’observations des mailles

Type de biens  Min Q1 D1 Q2 Moy Q3 D9 Max Ecart_type

Appart. 500 584 510 863 2206 1661 4012 139 668 5858
TUT2 500 561 506 791 1966 1559 3643 89 903 4709
T3 et plus 422 545 505 720 1377 1156 2417 49765 2504
Maison 500 514 502 596 748 791 1094 6 165 452

En moyenne, une maille du maillage « appartements » compte 2 206 observations contre
seulement 748 pour le maillage « maisons », Le nombre maximal varie également fortement,
avec 139 668 observations pour le maillage « appartements » et 6 165 pour le maillage
« maisons ».

Les figures 2, 3, 4 et 5 fournissent une représentation cartographique des maillages
« appartements » et « maisons ». Comme attendu, les mailles sont trés réduites dans les espaces
urbains et beaucoup plus larges dans les espaces de faible densité. En effet, 1’algorithme doit
agrandir la maille pour atteindre le seuil des 500 observations dans les espaces de faible densité
ou le nombre d’observations est moindre. Les maisons étant beaucoup plus présentes dans les
espaces périurbains et ruraux comparativement aux appartements qui sont plus concentrés dans
les espaces urbains. les mailles pour les maisons sont de taille plus réduite dans ces espaces
tandis que les mailles pour les espaces urbains sont plus larges que pour les appartements. On
constate également que les maillages pour les appartements et les maisons permettent d’isoler
les zones littorales qui constituent des marchés locatifs particuliers en raison de 1’attractivité
touristique et résidentielle.
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Figures 2 et 3 : Cartographie du maillage pour les appartements (a gauche) et pour les maisons (a droite)
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Figures 4 et 5 : Cartographie du maillage pour les appartements 1-2 pieces (a gauche) et 3 piéces et plus (a droite)
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Une moyenne ou médiane des loyers calculée a I’intérieur de la maille conduirait a des résultats
biaisés qui ne seraient pas comparables entre mailles, car les caractéristiques hétérogenes des
biens mis en location ne seraient pas prises en compte. Pour intégrer ces caractéristiques, un
modele hédonique est estimé a 1’intérieur de chaque maille, puis un indicateur de loyer est prédit
pour un bien de référence.

Pour un maillage donné (appartements, appartements 1-2 piéces, appartements 3 piéces et plus,
maisons), le modéle hédonique de loyer suivant est estimé dans chacune des mailles :

In(Loyer;) = a + Bsf(Surface;) + PsypSurfMoyPiece; + frTrim; + ByAnnée; +
PgBase; + F; + €

ou a est la constante ; Loyer est le loyer charges comprises en euros du logement i;
f(Surface) est une fonction spline® de la surface en m?; SurfMoyPiéce est la surface
moyenne par piéce® en m2 ; Trim et Année sont respectivement des indicatrices du trimestre et
de I’année de parution de ’annonce ; Base correspond a la source de données de laquelle est
issue I’annonce pour le logement ; F est un effet fixe géographique et € est le terme d’erreurs
supposeées i,i,d..

L’effet fixe est communal lorsque le nombre de communes composant la maille et possédant
au moins un logement est inférieur ou égal a 50 alors qu’il est estimé a 1’échelle de I’EPCI
lorsque ce nombre est supérieur a 507, 11 n’est pas introduit lorsque la maille est composée d’une
seule commune ou d’un arrondissement (pour Paris, Lyon et Marseille).

Les parametres Bs, Bsyp, Br) Ba, Bs & estimer correspondent au vecteur des prix hédoniques et
s'interprétent comme des semi-élasticités du fait de la forme semi-logarithmique.

Sous les hypothéses usuelles (entre autres e = N(0, o2I) — voir Greene (2011) pour plus de
détails), I’estimation par les Moindres Carrés Ordinaires (MCO) de ce modéle linéaire écrit
sous forme matricielle :

Y=X[L+e¢€

ou Y = In(y) est le logarithme du loyer charges comprises, permet d’obtenir des estimateurs
BLUE (Best Linear Unbiased Estimators) :

B, =X"X)XTY

5 La fonction spline est une fonction polynomiale par morceaux permettant de capter un impact non-linéaire de la
surface sur le loyer en fonction de I’intervalle des valeurs prises.

& Comme le nombre de piéces est trés corrélé avec la surface, nous avons calculé et intégré dans I'analyse la variable
surface moyenne par piéce.

7 L’effet fixe est déterminé a 1’échelle de I’EPCI lorsque la maille compte de nombreuses communes pour ne pas
perdre trop de degrés de liberté. En effet, les mailles comportant de nombreuses communes sont également celles
qui possédent peu de logements.
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avec E(ﬁols |X) =p et V(ﬁols |X) = (XTX) 152, La variance o2 est estimée sans biais par
8 = ele/(n—k)avece =Y —X[/%,

L’hétéroscédasticité est prise en compte avec une inférence robuste a 1’hétéroscédasticité
(estimateur de White) calculée sur des clusters issus du croisement de la variable qualitative
relative a la source de données et a celle relative a I’effet fixe géographique.

Les estimations sont réalisées en deux étapes, pour obtenir des résultats plus fiables. La
premiere étape consiste a identifier les observations atypiques, c’est-a-dire celles pour
lesquelles la valeur estimée s’écarte trop de la valeur réelle et auxquelles 1’équation hédonique
s’applique mal. Sont considérées comme atypiques les observations dont la valeur estimée par
le modele s'écarte de la valeur réelle de plus de deux écarts-types. Les résidus standardisés sont
calculés comme suit :

—
Em,l

~

Tm,
Oms1— hm,ii

avec .

G,, : laracine carrée de la variance estimee du résidu €,,, égale a

Nym —~
6'2 _ 1m E‘m,l
" Ny — (pm + 1)

n,, : le nombre d’observations dans la maille

Pm - le nombre total de variables (caractéristiques du logement, source, indicatrices d’année ou
de trimestre) dans le modeéle associé a la maille

honii = Xmi' (Xom'Xm) ™ i © Ueffet levier de 1’observation i ou X, est la matrice de taille
n, * (pm + 1) représentant les valeurs des variables du modele (ainsi que la constante) pour
I’ensemble des observations de la maille m et ou y,,, ; désigne le vecteur de taille 1 * (p,,, + 1)
regroupant les valeurs des variables pour 1’observation i de la maille m,

Il s’avére que la part des observations atypiques dans 1’échantillon oscille entre 4,00 % pour les
appartements 1-2 pieces et 4,62 % pour les appartements 3 pieces et plus.

La seconde étape consiste a relancer les estimations sur 1’échantillon, en excluant toutes les
observations avec un résidu standardisé en dehors de I’intervalle ]-2 ; 2[, a I’instar de la
méthodologie des indices notaires-Insee des prix des logements anciens.

La distribution des R2 ajustés des modéles estimés en excluant les valeurs atypiques est plutot
satisfaisante, comme le montre le tableau 10. Les R2 moyens s’¢lévent a 0,78 pour les
appartements, 0,67 pour les appartements 1-2 piéces, 0,62 pour les appartements 3 piéces et
plus et 0,73 pour les maisons. Les R2 minimums sont tres faibles pour les appartements 1-2
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piéces (0,24) et pour les appartements 3 pieces et plus (0,22) mais plus élevés pour les
appartements tous confondus (0,40) et pour les maisons (0,51). Les R2 faibles pour les
appartements 1-2 pieces et 3 pieces et plus se situent surtout dans les zones rurales pour
lesquelles I’algorithme a d0 fortement agrandir la maille en ajoutant suffisamment de
communes afin d’atteindre le seuil de 500 observations. Les R2 augmentent cependant trés
rapidement comme en témoigne la valeur du premier décile.

Tableau 10 : Statistiques descriptives sur les R2 ajustés obtenus

min. D1 Q1 Q2 moy. Q3 D9 max. écart-type
appart.. 0,397 0,691 0,743 0,789 0,783 0,832 0,870 0,961 0,070
TletT2 0,242 0551 0,615 0,680 0,673 0,741 0,785 0,908 0,094
T3etplus 0,218 0,518 0,567 0,621 0,622 0,679 0,731 0,918 0,088
maison 0,507 0,633 0,685 0,731 0,729 0,779 0,820 0,919 0,071

La valeur Y d’un logement avec les caractéristiques X,,.,, €st prédite comme suit :

A A
Yoew = Xnew B

ou X,,..» st le vecteur contenant les valeurs du bien de référence pour lequel on souhaite obtenir
une prédiction. Dans le calcul de la variance de cette prédiction, il faut non seulement prendre

N
en compte I’incertitude liée a f, mais également 1’incertitude liée a € :
0 P T T yy—1 2 2
Var(Yyew) = Var(Xnew B) +Var(€) = Xpew (X" X)™ Xpewo” + 0
et I’intervalle de prédiction® suivant :

N —
Y new +/—to 28 (1 + X700, (XTX) ™ Kpe)

Pour la spécification considérée, I’indicateur de loyer (c’est-a-dire le loyer prédit) dans la maille
i est calculé comme suit pour le bien de référence :

indicateur de loyer; = @ + B;f(Surface) + Bsup(SurfMoyPiéce) + Br 3¢émeTrim +
Ba 2023 + By SeLoger/lbcpro + E,

e~ —— e~~~ = —

oU Bs, Bsup: Br » Ba, Bs €t E, sont les coefficients estimés®.

8 L’intervalle de prédiction est plus large que I’intervalle de confiance, reflétant I’incertitude supplémentaire liée a une
prédiction hors échantillon. En effet, ’intervalle de confiance est I’intervalle de variation de E(Y/X) alors que ’intervalle de
prédiction est I’intervalle de variation de Y.

% Les indicateurs sont obtenus en appliquant une fonction exponentielle sur le logarithme des loyers prédits.
Appliquer un facteur d’ajustement comme le propose Duan (1983) n’a qu’un impact trés marginal (de 1’ordre de
la 2éme décimale pour le loyer au m?) qui concerne davantage les loyers maximaux.
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Les caractéristiques du bien de référence retenu pour chaque type de bien sont présentées dans
le tableau 11.

Tableau 11 : Caractéristiques retenues pour réaliser les prédictions de loyers

Type Appartements 1-2 Appartements 3
de Appartements pieces pieces et plus Maisons
biens

surf, 52 m? 37 m? 72 m? 92 m2

Surf,
moy,/pi 22,2 m? 23,0 m2 21,2 m2 22,4 m?

ece

38me trim,

2023

Trim,

Année

- leboncoin pro, lorsque la modalité SeLoger n’est pas disponible

- leboncoin pro, lorsque le coefficient associé a la modalité SeLoger n’est pas compris entre
le 5™ et le 95°™ centiles et lorsque la valeur absolue du coefficient associé a leboncoin pro,
est inférieure a celle du coefficient SeLoger

- SeL.oger dans les autres cas,

Source

Moyenne des effets fixes (commune ou EPCI) pour les communes ou EPCI comptant moins
Effets de 100 logements, Effets fixes (communes ou EPCI) dans le cas contraire, dés lors qu’il y a
fixes plus d’une commune dans la maille,

Pour les variables quantitatives (surface et surface moyenne par piece), nous retenons la
moyenne de la variable sur I’ensemble de 1’échantillon (i.e., toutes mailles confondues) pour le
type de bien considéré, soit par exemple une surface de 52 m? et une surface moyenne par piéce
de 22,2 m? pour les appartements. Les prédictions sont réalisées pour un logement proposé a la
location au troisieme trimestre de I’année 2023. La modalité source de référence est fonction
de la régle suivante :

- Si BgSeLoger est compris entre le 5°™ et le 95°™ centiles, la source SeLoger est utilisée, En
dehors de cet intervalle, le coefficient Bzlbcpro est utilisé, sauf s’il est plus extréme,

- Si la source SeLoger n’est pas disponible, le coefficient Bzlbcpro est utilisé,

- Dans les autres cas, le coefficient BzSeLoger s’applique.

Enfin, I’effet fixe géographique communal (resp. EPCI, quand la maille est composée de plus
de 50 communes) correspond a la moyenne des effets fixes communes (resp. EPCI) de la maille
lorsque la commune (resp. ’EPCI) compte moins de 100 observations. Dans les autres cas,
I’effet fixe géographique est celui de la commune (resp. I’EPCI quand la maille est composée
de plus de 50 communes), des lors que la maille contient plusieurs communes. Cette procédure
permet de faire varier le loyer prédit a I’intérieur de certaines mailles.
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La distribution des indicateurs de loyers obtenus pour ces biens de référence sont présentés dans

le tableau 12, et leur répartition géographique est cartographiée par les figures 6, 7, 8 et 9.

Tableau 12 : Distribution des loyers et des loyers/m? prédits

appart.
T1 et
T2

T3 et
plus
maison

appart.
T1 et
T2

T3 et
plus
maison

min
284
272
371
451
min

5.47
7.34
5.15

4.90

D1

385
338
457

592

D1

7.39
9.13
6.34

6.43

Q1

423
370
502

657

Q1
8.13
10.00
6.97

7.14

Q2 moy Q3

483 504 555
416 430 469
570 602 660

739 785 854

Q2 moy Q3

9.29 9.68 10.67
11.24 1161 12.67
791 835 9.16

8.03 853 9.28

D9

642
533
776

1014

D9

12.35
14.41
10.78

11.02

max

1770
1358
2414

2849

max

34.04
36.71
33.53

30.97

écart-
type
117
89
152

203

écart-
type
2.24
2.40
2.12

2.21
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Figures 6 et 7 : Cartographie des loyers/m? prédits pour les appartements (a gauche) et pour
les maisons (a droite)

Figures 8 et 9 : Cartographie des loyers/m? predits pour les appartements 1-2 piéces (a gauche)
et pour les appartements 3 pieces et plus (a droite)
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Les indicateurs de loyers obtenus présentent certaines limites relatives aux données utilisées et
a la méthode employée.

La premiére limite concerne I’utilisation d’annonces. Le loyer affiché sur 1’annonce peut
differer du loyer inscrit dans le bail de location (correspondant au loyer « de marché »). La
différence est néanmoins limitée par le fait que seul le loyer de I’annonce la plus récente est
retenu. Si les différences entre le montant affiché dans I’annonce et celui effectivement payé
peuvent étre importantes pour les transactions immobiliéres, 1’écart est toutefois moindre, voire
négligeable, s’agissant des mises en location réalisées par des professionnels. Il peut cependant
étre réel pour des mises en location par des particuliers, surtout dans des secteurs ruraux.
L’utilisation d’annonces ne permet pas non plus de connaitre la valeur du loyer « de stock ».

La seconde limite porte sur I’impossibilité de distinguer les charges. L’échantillon ne permet
pas de distinguer le loyer et les provisions pour charges locatives. La transmission
d’informations sur les charges par leboncoin pourrait permettre de lever cette difficulté a moyen
terme.

La troisieme limite concerne les variables structurelles et de localisation. Les variables
disponibles sont peu nombreuses et limitées aux caractéristiques structurelles principales des
logements. Des variables importantes telles que la période de construction, 1’étage, la présence
d’un ascenseur, les ¢léments de confort présents dans le logement, I’étiquette DPE ou encore la
surface du terrain pour les maisons ne sont pas disponibles communément aux deux bases de
données utilisées, alors qu’elles constituent des déterminants importants des loyers. Ceci réduit
le pouvoir explicatif des modeles et introduit potentiellement un biais de variables omises si
une variable explicative est corrélée avec une variable omise. Par ailleurs, 1’absence de
localisation a I’adresse pour I’ensemble de 1’échantillon ne permet pas de prendre finement en
compte I’hétérogénéité spatiale inobservée et de construire des variables additionnelles
décrivant I’environnement du logement (socio-€conomique, 1’accessibilité aux services ou aux
aménités environnementales) ce qui entraine un biais de variables omises. Enfin,
I’autocorrélation spatiale entre les logements ne peut étre prise en compte (les erreurs sont ici
supposées indépendantes et seule une inférence robuste par rapport a 1’hétéroscédasticité est
mise en ceuvre).

La quatriéme limite concerne la suppression des doublons a I’intérieur et entre les différentes
bases de données qui pourrait étre réalisée beaucoup plus finement grace a 1’analyse textuelle
et a ’exploitation des photos dans I’annonce, avec des techniques de machine learning,
nécessitant des infrastructures et moyens humains conséquents.

Une derniére limite provient de I’endogénéité probable de la variable « base » relative a la
source de données. En effet, il n’est pas certain que les biens appartenant aux différentes bases,
et notamment a celles de SelLoger, présentent des caractéristiques similaires dans chacune des
mailles de la zone d’étude, ce qui est susceptible d’engendrer un biais de sélection.
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Les utilisateurs sont invités a considérer avec prudence les indicateurs de loyer dans les
communes ou le coefficient de détermination (R2) est inférieur a 0,5, le nombre
d’observations dans la commune est inférieur a 30 ou ’'intervalle de prédiction est tres
large.

Il est également & noter que les millésimes successifs des cartes (2020, 2022 et 2023) ne peuvent
pas étre compares, étant donné certaines différences significatives entre ces deux millésimes :

- Dans cette nouvelle version de la carte, les annonces prises en compte sont circonscrites
aux locations non meublées ; cette distinction n’était pas encore possible lors de
I’¢laboration de la premiére carte ;

- Le maillage d’appartenance des communes a évolué entre les deux millésimes de la
carte, L’estimation du loyer n’est donc pas faite « & périmétre constant » dans certains
territoires par rapport a la carte diffusée en 2020 ;

- Les biens types pour lesquels les indicateurs de loyer par m2 sont calculés ne sont pas
les mémes dans les deux versions de la carte.

La carte des loyers ne permet donc pas de mesurer des évolutions de loyer au cours du
temps. Elle offre une photographie, pour un trimestre, des niveaux de loyer et permet surtout
de comparer des territoires entre eux.
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