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I. Un regard critique sur les représentations graphiques… 

1. Éducation civique et aire du disque 
(niveau collège) 
Des habitudes médiatiques fréquentes conduisent à comparer des données en les 
représentant par des disques ; cette vision dans le plan est plus expressive que des tableaux 
ou des diagrammes en bâtons. Encore faut-il s'appuyer sur la bonne intuition qui y est liée. 
Le bon sens conduit à voir les valeurs des données comme proportionnelles aux aires des 
disques qui leur sont associés. 
L’image ci-dessous présente une figure en première page du journal « Le Monde » paru le 
lundi 11 mai 2012, lendemain du premier tour d'élections législatives, illustrant les 
pourcentages de votants (par rapport aux suffrages exprimés) des familles politiques 
regroupées en 6 catégories : 

– Parti socialiste et apparentés                  34,43% ; 
– UMP, nouveau centre et divers droite   34,10% ; 
– Front national et extrême droite            13,77% ; 
– Front de gauche                                       6,94% ; 
– Europe Ecologie Les Verts                     5,57% ; 
– MODEM                                                 2,33% ; 
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On présente maintenant une « bonne représentation » : 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Commentez. 
 

2. Diagrammes trompeurs ou critiquables 
(à partir du collège) 
1. Expliquer pourquoi le diagramme suivant est incorrect. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
2. Expliquer pourquoi le diagramme suivant est critiquable. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2015 
100 000 € 

2016 
200 000 € 

Ventes 

Nombre d'employés (en centaines)

9

7,5

12

9,5

2005 2006 2007 2008 2009 
// 

2013       2014       2015       2016 

Nombre d’employés (en centaines) 
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3. Chômage 
(à partir du collège) 
Le tableau suivant donne le nombre de chômeurs en France métropolitaine pour l’année 
2016 (au sens du bureau international du travail, source INSEE). 
 

 
 
 
 
 
 
 
Préparer deux graphiques : 
a. l’un destiné à illustrer un article intitulé « le chômage demeure important » ; 
b. l’autre destiné à illustrer un article intitulé « le chômage baisse ». 
 

4. D’autres exemples 
On pourra consulter les adresses suivantes et, en particulier, les documents proposés par 
Nicolas Gauvrit : 
http://cortecs.org/materiel/mathematiques-comment-tromper-avec-des-graphiques/ 
http://images.math.cnrs.fr/Graphiques-frelates.html 
http://images.math.cnrs.fr/+Graphique-trompeur 
 

 
 

2016 
Nombre de chômeurs 

(milliers) 
trimestre 1 2 852 
trimestre 2 2 788 
trimestre 3 2 798 
trimestre 4 2 790 
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Des ressources vidéo sur le site mathix des « Dudu »  (niveau collège) : 
https://mathix.org/linux/problemes-ouverts/autres-videos-images 
https://mathix.org/video/problemes_ouverts/recherche/index.php 
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Comment faire un mauvais graphique ? 
 
Howard Wainer, statisticien américain, a établi en 1984 des règles pour réaliser un mauvais 
graphique1 ! Il faut donc éviter de les appliquer… 
Howard Wainer – How to Display Data Badly – The American Statistician (1984), article 
consultable à l’adresse suivante : 
http://www.rci.rutgers.edu/~roos/Courses/grstat502/wainer.pdf 
 
1. Moins les données apparaissent sur le graphique, mieux c’est. 
2. Cachez au maximum les données sur le graphique. 
3. Ne faites pas attention à respecter visuellement les données. 
4. Seul l’ordre importe. 
5. Ne tenez pas compte du contexte. 
6. Changez d’échelle au milieu des axes. 
7. Insistez sur ce qui est trivial, ignorez l’important. 
8. Mettez ensemble des quantités d’ordre de grandeur très différent. 
9. L’ordre alphabétique est primordial. 
10. N’hésitez pas à utiliser des légendes illisibles, incomplètes, incorrectes et même 

ambiguës. 
11. Utilisez le maximum de décimales et de dimensions. 
12. Ce n’est pas parce que vous avez bien travaillé dans le passé, qu’il faut continuer à le 

faire. 
 
Une illustration de la règle 3 : 

                                                 
1 Cité par Jean-Jacques Droesbeke, Catherine Vermandele – Les nombres au quotidien, leur histoire, leurs 
usages Technip 2016. 
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II. Peut-on croire un sondage ? 
 
 
 
 
 

5. Abaque de calcul de la marge d’erreur et simulations 
 
 

 
Source : Ifop (Institut Français d’Opinion Publique). 

Enoncé 

On note p la proportion inconnue d’un caractère dans une population. On souhaite estimer 
cette proportion p par une fourchette de sondage, c’est-à-dire un intervalle de la forme  
[f – marge ,  f + marge] où : 
• f désigne la fréquence du caractère dans un échantillon de taille n ; 
• marge est la marge d’erreur lue dans le tableau de l’Ifop. 
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1. Compléter la fonction echantillon ci-dessous afin qu’elle simule, sur un échantillon de 
taille n, la fréquence d’un caractère dont la proportion dans la population est égale à p. 
 

 
 
2. Utiliser cette fonction afin d’obtenir une fréquence f dans le cas d’un échantillon de 
taille n = 1000 et avec une proportion p (a priori inconnue) égale à 0,2. 
En déduire la fourchette de sondage correspondante. Contient-elle p ? 
 
3. Compléter la fonction test_fourchette afin qu’elle renvoie 1 si la proportion p que l’on 
cherche à estimer est contenue dans la fourchette de sondage et 0 sinon. (La marge est lue 
dans le tableau en considérant que p et f sont proches). 
 

 
 
4. Tester cette fonction avec n = 1 000 et p = 0,2. La fourchette contient-elle toujours la 
proportion p qu’elle cherche à estimer ? 
 
5. Que fait la fonction ci-dessous ? Tester la à plusieurs reprises. Que peut-on dire de la 
valeur retournée ? 
 

 
 
6. Que pensez-vous la phrase explicative qui suit le tableau ? Expliquez le titre « Intervalle 
de confiance à 95% de chance ». 
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7. Voici un sondage publié au Canada. Expliquez l’expression « 19 fois sur 20 ». 
 

 

 
 
Remarques : 
– On peut simuler les fourchettes de sondages avec un tableur. 
– En Terminale, on peut indiquer que la marge d’erreur est donnée par la formule 

suivante : 
n

ff )1(
96,1

−
. 
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III. La statistique inférentielle pour débusquer les 
charlatans 

6. Sourcier or not sourcier ? 
(d’après G. Charpak et H. Broch – Devenez sorcier, devenez savant). 
(niveau lycée) 
 
 
Un « sourcier » prétend posséder des pouvoirs lui 
permettant de détecter la présence d’eau à l’aide d’une 
baguette en bois. On met en place un dispositif permettant 
de tester les prétendus pouvoirs du sourcier. Cinq 
canalisations sont masquées dont une seule contient 
(aléatoirement) de l’eau. Le soucier doit désigner la 
canalisation contenant de l’eau. 
 
 
 
 
 
 
 
Énoncé niveau seconde 

1. Si le sourcier répond « au hasard », quelle probabilité p a-t-il de répondre 
correctement ? 
2. Comme le sourcier ne prétend pas être infaillible, on fera 30 fois l’expérience. Si le 
sourcier répond au hasard, nous serons en présence d’un échantillon aléatoire de 
réponses, de taille 30, extrait d’une population où la fréquence de bonnes réponses est 
0,2. 
 
Le graphique ci-dessous montre les fluctuations des fréquences de bonnes réponses sur 
de tels échantillons. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Illustration wikipedia Illustration wikipedia 
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a. Combien d’échantillons de taille 30 ont été simulés ? 
b. D’après le graphique, est-il rare, en répondant au hasard, d’obtenir au moins 25 % 
de bonnes réponses ? 
c. Peut-on, en répondant au hasard, obtenir 40 % de bonnes réponses ? Si oui, est-ce 
rare ? 
d. D’après le programme de la classe de seconde générale et technologique, lorsqu’on 
prélève un échantillon de taille n d’une population où la proportion d’un caractère est 
p, alors, sous certaines conditions ici vérifiées, la probabilité que cet échantillon 

fournisse une fréquence appartenant à l’intervalle 






 +−
n

p
n

p
1

,
1

 est d’environ 

0,95. 
Que nous dit ce résultat appliqué à la situation présente ? 
3. Le sourcier, sur les 30 expériences pratiquées, a obtenu 8 bonnes réponses. Doit-on 
penser qu’il possède un don ? Justifier. 

 

Énoncé niveau première 
1. Si le sourcier répond « au hasard », quelle probabilité p a-t-il de répondre 
correctement ? 
2. Comme le sourcier ne prétend pas être infaillible, on fera 30 fois l’expérience. On 
suppose que le sourcier répond au hasard et on désigne par X la variable aléatoire 
correspondant au nombre de bonnes réponses qu’il fournit. 
Montrer que X suit une loi binomiale dont on précisera les paramètres. 
3. Le sourcier, sur les 30 expériences pratiquées, a obtenu 8 bonnes réponses. Doit-on 
penser qu’il possède un don ? Justifier. 
 

7. Le riz d’Emoto 
(niveau seconde) 

 

En surfant sur le net, Cécile et Julien sont tombés sur la théorie du Dr Emoto qui 
prétend que l’on peut influencer la conservation des aliments par des pensées 
positives.  
Pour tester cette théorie, ils réalisent le protocole suivant : 
ils versent du riz cuit dans 100 pots et les associent deux par deux, formant ainsi 50 
couples de pots numérotés 1A-1B, 2A-2B, …, 50A-50B ; 
chaque matin, Cécile dit des mots doux aux pots portant la lettre A alors que Julien, à 
contrecœur, dit des méchancetés aux pots portant la lettre B ; 
après 15 jours, ils comparent l’état de conservation des pots dans chacun des couples. 
A la fin de leur expérience, ils ont observé que les pots A étaient mieux conservés 
dans 30 couples parmi les 50. 
On note E l’événement « dans un couple, le pot A est mieux conservé que le pot B ». 
1. Quelle est la fréquence f de l’événement E dans l’échantillon étudié par Cécile et 
Julien ?  
2. A quelle probabilité p faut-il comparer la fréquence f ? A quelle hypothèse 
correspond cette probabilité ? 
3. Y-a-t-il une différence « statistiquement significative » entre f et p ? Justifiez à 
l’aide de l’intervalle de fluctuation au seuil de 95%. 
4. Ce résultat va-t-il dans le sens de la théorie d’Emoto ? 
http://www.scilogs.fr/raisonetpsychologie/le-flegme-troublant-du-riz-thai/ 
http://blogs.univ-poitiers.fr/n-yeganefar/2014/05/13/quand-les-scientifiques-samusent-
operation-emoto-riz/ 
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8. Pseudo-sciences, sismologie et coïncidences 
(niveau seconde) 

 
La situation suivante est inspirée de l’ouvrage Devenez sorciers, devenez savants, 
d’Henri Broch et Georges Charpak. Imaginons un individu se prétendant astrologue et 
faisant des prévisions pour l’avenir. Pour les années 2014, 2015, 2016 (cette dernière 
année étant bissextile), il avait donné une liste de 129 jours sismiques dans le monde 
(c’est-à-dire avec au moins un tremblement de Terre de magnitude supérieure ou égale 
à 6,5). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
La consultation du site du United States Geological Survey nous indique que sur cette 
période, ont été recensés 158 tremblements de Terre majeurs sur 134 jours différents, 
dont 19 coïncident avec les prévisions du « voyant ». Ce dernier fait-il 
significativement mieux que le hasard ? 
 
1. Déterminer la proportion p des jours sismiques durant les trois années 2014, 2015 et 
2016. 
2. On prélève un échantillon au hasard de 129 dates durant ces trois années (on 
suppose qu’il s’agit d’un prélèvement avec remise), donner l’intervalle de fluctuation 
au seuil de 95 % de la fréquence des jours sismiques sur un tel échantillon. 
3. Situer la fréquence f obtenue par l’astrologue par rapport à l’intervalle précédent et 
conclure. 
4. Autre approche : estimer la probabilité de faire mieux que l’astrologue avec un 
choix au hasard à l’aide du programme JoursSismiques.py. 
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IV. Probabilités, algorithmique et coïncidences 

9. Psychogénéalogie et coïncidences 
(niveau seconde) 
 

 

Dans les années 1970, la psychologue Anne Ancelin Schützenberger développa une théorie 
d’inspiration psychanalytique nommée «psychogénéalogie». Selon cette théorie, un inconscient 
familial travaille si bien dans l’ombre qu’on peut contracter des maladies ou des troubles 
mentaux à certaines dates parce qu’un de nos ancêtres aurait lui aussi vécu quelque chose de 
remarquable à cette date. Disons tout de suite que l’idée présentée comme cela n’est pas 
absurde : on peut imaginer que quelqu’un commence une dépression le jour anniversaire de la 
mort de ses parents, par exemple. En revanche dans la théorie de Schützenberger, il peut s’agir 
de cas bien plus mystérieux. Ainsi, elle imagine qu’on peut déclarer un cancer le jour 
anniversaire de l’accident d’un grand-oncle, et cela même si nous ne savons pas qu’un tel 
accident a eu lieu. 
L’argument massue de la psychogénéalogie est nommé le « syndrome des anniversaires » : 
Schützenberger a en effet noté que, si l’on cherche bien, on finit souvent par retrouver des 
coïncidences de dates, bref des anniversaires communs entre événements.  
La thérapie psychogénéalogique consiste à rechercher au moyen d’une enquête généalogique 
les dates importantes concernant nos ancêtres (naissance, majorité, premier amour, maladie, 
accident, mort, etc.), en remontant aussi loin qu’il le faut pour qu’une de ces dates se trouve 
être celle d’un événement important pour nous (accident, début d’une dépression, déclaration 
d’une maladie, etc.). Le nombre de dates recueillies lors de l’enquête dépasse bien souvent la 
cinquantaine et parfois la centaine, ce qui laisse planer un doute sur la nature improbable des 
coïncidences. […] 
La question qu’on doit se poser est celle-ci : si nous prenons deux listes de dates (disons n et m 
dates), quelle est la probabilité qu’une date de la première liste soit la même qu’une date de la 
seconde ? Avec une centaine de dates concernant les ancêtres, et une dizaine nous concernant, 
la probabilité de collision est alors de 0,96 environ. Que deux dates coïncident est en réalité 
beaucoup moins étonnant que l’événement inverse. 
Jean-Paul Delahaye, Nicolas Gauvrit – Comme par hasard ! book-e-book 2012. 
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1. Implanter les fonctions suivantes sur Python. 
 

 

 
 
2. Effectuer quelques expériences de recherche de coïncidences entre deux listes aléatoires 
de 10 dates et de 100 dates, en imprimant les listes. 
Qu’observe-t-on ? 
3. Représenter l’évolution de la fréquence de l’événement E : « il existe au moins une 
coïncidence entre une liste aléatoire de 10 dates et une liste aléatoire de 100 dates » lorsque 
l’on répète l’expérience du choix aléatoire des listes de dates. 
Vérifie-t-on l’affirmation du texte ? 
4. Combien de fois suffit-il de répéter l’expérience pour obtenir une estimation de la 
probabilité de E à 10 – 2 près au seuil de 95 % ? (On admet que compte-tenu de la 
fluctuation d’échantillonnage, la fréquence obtenue après la répétition de n expériences 

fournit dans environ 95 % des cas une estimation de la probabilité de E à 
n

1
près.) 
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Il n’y a pas de hasard, il n’y a que des rendez-vous 
 
« Il n’y a pas de hasard, il n’y a que des rendez-vous ». Cette belle pensée est attribuée à 
Paul Eluard, sans qu’aucune recherche Internet n’en fournisse la source (jusqu’à preuve du 
contraire). Mais elle plait beaucoup aux mystiques de tout poil et pourrait être le ressort de 
bien des théories complotistes. 
Le magazine Books, dans son numéro 85 « Hasard et destin » de septembre-octobre 2017, 
cite l’extrait suivant de l’ouvrage du psychologue américain Keith E. Stanovich, How to 
Think Straight About Psychology (Pour avoir les idées claires sur la psychologie), Pearson 
2012 (10e édition). 
 
Une célèbre liste pointe des coïncidences « troublantes » entre les présidents Abraham 
Lincoln et John F. Kennedy : 
1. Lincoln a été élu en 1860 ; Kennedy en 1960. 
2. Lincoln et Kennedy étaient tous deux attachés aux droits civisues. 
3. Les noms de Lincoln et Kennedy ont sept lettres. 
4. Lincoln avait une secrétaire nommée Kennedy et Kennedy une secrétaire nommée 
Lincoln. 
5. Ils ont tous deux un successeur nommé Johnson. 
6. Leurs assassins étaient connus par leurs trois noms (John Wilkes Booth et Lee Harwey 
Oswald). 
7. Booth et Oswald adhéraient à des idées politiques impopulaires. 
8. Booth a tiré sur Lincoln dans un théâtre et s’est caché dans un entrepôt ; Oswald a tiré 
sur Kennedy dans un entrepôt et s’est caché dans un théâtre (plus précisément une salle de 
cinéma). 
Mais, comme John Leavy, spécialiste de la programmation informatique à l’Université du 
Texas l’a démontré dans un article de 1992, on peut établir le même genre de liste pour la 
plupart des présidents pris deux à deux. 
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V. Big data et citoyenneté 
 
Chaque jour, nous générons 2,5 milliards de milliards d’octets de données et plus de 90 % 
des données existantes ont été créées ces deux dernières années. L’exploitation de ces « big 
data », dont le potentiel économique est gigantesque, nécessite des techniques statistiques, 
mathématiques et informatiques en pleine évolution constituant un pôle important de 
recherche lié à la notion d’intelligence artificielle. Cependant plusieurs types de risques 
d’atteinte à la vie privée ou aux droits fondamentaux sont cités, notamment après les 
révélations d’Edward Snowden en 2013. Ainsi, environ 80 % des données personnelles 
mondiales seraient détenues par les GAFA (Google, Apple, Facebook, Amazon). On 
comprend le sentiment de défiance que peuvent provoquer ces technologies à l’égard des 
algorithmes et de l’intelligence artificielle comme en témoignent ces affiches 
photographiées à Londres. 

 

 
Dans les rues de Londres en 2018… 

 
Une attitude plus constructive consiste plutôt à renforcer l’éducation des futurs citoyens en 
matière d’analyse des données massives, permettant ainsi de mieux voir et appréhender le 
monde dans lequel on vit, comme dans l’exemple des locations Airbnb ou dans celui des 
entreprises et des salaires en France, voire de participer au contrôle de la vie citoyenne, 
comme dans le cas de l’analyse des « Paradise papers ». Un aperçu d’exploitation en classe 
de lycée de ces exemples est donné ici à l’aide du module Pandas de Python. 
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10. Airbnb 
 
Le site insideairbnb.com2 pose la question suivante : « Comment Airbnb est-il réellement 
utilisé et affecte-t-il les quartiers de votre ville ? ». Pour répondre à cette question, il est 
possible d’y télécharger les données Airbnb de nombreuses villes dans le monde dont 
Paris. On obtient pour Paris (avril 2017) un fichier csv de 56 450 lignes, correspondant 
chacune à une location, pour 12 variables étudiées, dont le prix, la disponibilité, le nombre 
d’avis et les coordonnées géographiques. 
On propose ici, à partir du fichier Airbnb_Paris.csv, un « data challenge » pour des élèves 
de lycée. 
 
Data challenge « Airbnb » 
Data scientist : le métier le plus attrayant du XXIe siècle ? Le terme de "data scientist" à été 
inventé par Dhanurjay Patil (LinkedIn) et Jeff Hammerbacher (Facebook) en cherchant 
comment caractériser les métiers des données pour afficher des offres d’emploi : 
« Analyste, ça fait trop Wall Street ; statisticien, ça agace les économistes ; chercheur 
scientifique, ça fait trop académique. Pourquoi pas "data scientist" ? ». 
 

 
 
Explorer, seul ou en groupe, à l’aide de la bibliothèque Pandas de Python, le fichier de 
données Airbnb_Paris.csv en suivant la méthode suivante : 
1. Lister les variables et déterminer leur type. 
2. Rechercher les données manquantes ou les valeurs aberrantes. 
3. Calculer des indicateurs statistiques, effectuer des groupements de données, visualiser. 
4. Interpréter. 
 
Que les meilleurs data scientists gagnent ! 

                                                 
2 Ce site a été crée par Murray Cox, écrivain et informaticien indépendant se qualifiant de « data activiste ». 
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Mémento Pandas 
 
 

 
 

 
Installation de Pandas et lecture d’un fichier csv 

Installer Pandas : saisir dans la console l’une des 
instructions ci-contre. 

conda install pandas 

pip install pandas 

Importer le module Pandas import pandas 

Lire le fichier nom.csv figurant dans le même 
dossier que le programme Python et affecter les 
données à un « dataframe » (table de données 
dont chaque colonne correspond à une variable 
statistique) nommé ici df. 
Les tableaux de données manipulés par Pandas 
sont des dataframe. 

df = pandas.read_csv(’nom.csv’, sep = 

’;’) 

 

sep = ’,’ si le séparateur du fichier csv est une 
virgule. 
sep = ’\t’ si le séparateur du fichier csv est 
une tabulation. 
Ajouter l’argument encoding = ’latin-1’ si le 
fichier csv comporte des accents. 
Ajouter l’argument decimal = ’,’ si les 
nombres décimaux du fichier csv sont séparés 
par une virgule. 

Opérations de base sur un dataframe et ses colonnes 
Dimension du dataframe df : nombre de lignes et 
de colonnes (c’est-à-dire de variables). 

df.shape 

(Nom) et type des variables (ou colonnes). df.dtype 

Afficher les 5 premières lignes de df. df.head(5) 

Afficher les 5 dernières lignes de df. df.tail(5) 

Afficher des indicateurs statistiques pour df. df.describe() 

Afficher des indicateurs statistiques pour la 
variable (colonne) nommée C. 

df[’C’].describe() 

Calculer la moyenne de la variable C. df[’C’].mean() 

Calculer la médiane de la variable C. df[’C’].median() 

Calculer la somme de la variable C. df[’C’].sum() 

Compter le nombre de valeurs de la variable 
quantitative C. 

df[’C’].count() 

Compter le nombre de valeurs de la variable 
qualitative C. 

df[’C’].value_counts() 

Trier le dataframe df par ordre croissant selon la 
variable C. 

df.sort_values(by = ’C ’) 

Trier le dataframe df par ordre décroissant selon 
la variable C. 

df.sort_values(by = ’C ’, ascending = 

False) 

Extraction d’un sous-tableau sous condition – Tableau croisé 
Créer un dataframe df2 correspondant aux lignes 
de df où la variable C est non nulle (trois 
écritures possibles). 

df2 = df.query(’C =! 0’) 

df2 = df[df.C =! 0] 

df2 = df[df[’C’] =! 0] 

Créer un dataframe df2 correspondant aux lignes 
de df où la variable A est supérieure à 2 et la 
variable B inférieure à 6 (pour « ou » utiliser | ). 

df2 = df[(df.A > 2) & (df.B < 6)] 

Créer un dataframe df2 échantillon aléatoire sans 
remise de taille 100 de df. 

import random 

df2 = df.sample(n = 100) 

Regroupement des données selon les valeurs de 
la variable C (tableau croisé). 

df.groupby(’C’) 
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Représentations graphiques 
Importer le module matplotlib. import matplotlib.pyplot as plt 

Créer un nuage de points de la variable C en 
fonction de la variable A. 

df.plot.scatter(x = ’A’, y = ’C’) 

Créer un histogramme représentant les valeurs 
de la variable quantitative C réparties en 20 
classes égales. 

df.hist(column = ’C’, figsize = (9, 6), 

bins = 20) 

Créer un diagramme en barres représentant les 
effectifs des différentes valeurs de la variable 
qualitative C. 

df[’C’].value_counts().plot.bar() 

Créer un diagramme circulaire représentant les 
parts relatives des différentes valeurs de la 
variable C. 

df['C'].value_counts().plot.pie() 

Créer un diagramme en boîte des valeurs de la 
variable C. 

df.boxplot(column = ’C ’) 

Installer le module Folium permettant de situer 
des données géographiques sur une carte 
dynamique. Saisir dans la console : 

pip install folium 

Importer le module Folium et sa bibliothèque 
Plugins. 

import folium 

from folium import plugins 

Créer une carte centrée sur le point de latitude 
48.8 et de longitude 2.3 selon le modèle 
« cartodbpositron » avec zoom initial de 12.. 

carte = folium.Map(location = [48.8, 

2.3], tiles = ’cartodbpositron’, 

zoom_start = 12) 

Ajouter à la carte interactive les points de la liste 
de coordonnées géographiques Lieux selon un 
modèle « carte de chaleur ». 

plugins.HeatMap(Lieux, radius = 10, 

blur = 0).add_to(carte) 

Enregistrer la carte selon le chemin précisé dans 
… pour l’observer en ligne. 

carte.save(’C:/…/carte.html’) 

 
Pour davantage de détails sur les fonctions pandas, on peut consulter la documentation en ligne : 
https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/api.html 
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11. Entreprises et salaires en France 
 
Les données proviennent du site kaggle.com3 et sont issues de l'INSEE : nombre 
d'établissements par secteur d'activité et par taille en 2014 (champ des activités 
marchandes hors agriculture). 
https://www.insee.fr/fr/statistiques/1893274 
 
Les objectifs sont : 
– représenter et déterminer les villes ou les régions les plus porteuses d’emplois ; 
– étudier les salaires selon le lieu, le genre (homme/femme) et le type de métier. 
 
Trois fichiers csv sont lus dans les dataframe « entreprises », « geographie » et « salaires ». 
 

 
 
Description des trois fichiers de données 

Fichier entreprises.csv 
Ce fichier fournit des informations sur le nombre d’entreprises (hors agriculture) dans 
chaque commune française. 
Les variables sont : 
CODGEO : code géographique pour la ville, correspond à la variable code_insee du 
fichier geographie.csv ; 
LIBGEO : nom de la ville ; 
REG : numéro de la région ; 
DEP : numéro du département ; 
E14TST : nombre total d’entreprises dans la ville ; 
E14TS0ND : nombre d’entreprises de taille inconnue ou nulle dans la ville ; 
E14TS1 : nombre d’entreprises avec 1 à 5 employés dans la ville ; 
E14TS6 : nombre d’entreprises avec 6 à 9 employés dans la ville ; 
E14TS10 : nombre d’entreprises avec 10 à 19 employés dans la ville ; 
E14TS20 : nombre d’entreprises avec 20 à 49 employés dans la ville ; 
E14TS50 : nombre d’entreprises avec 50 à 99 employés dans la ville ; 
E14TS100 : nombre d’entreprises avec 100 à 199 employés dans la ville ; 
E14TS200 : nombre d’entreprises avec 200 à 499 employés dans la ville ; 
E14TS500 : nombre d’entreprises avec plus de 500 employés dans la ville. 

Fichier geographie.csv 
Ce fichier fournit des informations géographiques sur les communes françaises, 
notamment la latitude et la longitude. 
Les variables sont : 

                                                 
3 Site d’une start-up californienne organisant des compétitions en science des données. 
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EU_circo : nom de la circonscription de l’Union Européenne ; 
code_région : code de la région de rattachement de la ville ; 
nom_région : nom de la région de rattachement de la ville ; 
chef.lieu_région : nom du chef-lieu de région ; 
numéro_département : numéro du département de rattachement de la ville ; 
nom_département : nom du département de rattachement de la ville ;  
préfecture : nom de la préfecture du département ; 
numéro_circonscription : numéro de la circonscription ; 
nom_commune : nom de la ville (ou commune) ; 
codes_postaux : codes postaux de la ville ; 
code_insee : code INSEE de la ville ; 
latitude : latitude GPS de la ville ; 
longitude : longitude GPS de la ville ; 
éloignement : coefficient d’éloignement (à préciser si nécessaire). 

Fichier salaires.csv 
Ce fichier fournit les salaires nets (2014) par commune, catégorie d’emploi, âge et 
genre. 
Les variables sont : 
CODGEO : code géographique pour la ville, correspond à la variable code_insee du 
fichier geographie.csv ; 
LIBGEO : nom de la ville ; 
SNHM14 : salaire net horaire moyen ; 
SNHMC14 : salaire net horaire moyen des cadres supérieurs ; 
SNHMP14 : salaire net horaire moyen des professions intermédiaires ; 
SNHME14 : salaire net horaire moyen des employés ; 
SNHMO14 : salaire net horaire moyen des ouvriers ; 
SNHMF14 : salaire net horaire moyen des femmes ; 
SNHMFC14 : salaire net horaire moyen des femmes cadres supérieures ; 
SNHMFP14 : salaire net horaire moyen des femmes de profession intermédiaire ; 
SNHMFE14 : salaire net horaire moyen des femmes employées ; 
SNHMFO14 : salaire net horaire moyen des femmes ouvrières ; 
SNHMH14 : salaire net horaire moyen des hommes ; 
SNHMHC14 : mean net salary per hour for masculin executive 
SNHMHP14 : mean net salary per hour for masculin middle manager 
SNHMHE14 : mean net salary per hour for masculin employee 
SNHMHO14 : mean net salary per hour for masculin worker 
SNHM1814 : salaire net horaire moyen pour les 18-25 ans ; 
SNHM2614 : salaire net horaire moyen pour les 26-50 ans ; 
SNHM5014 : salaire net horaire moyen pour les plus de 50 ans ; 
SNHMF1814 : salaire net horaire moyen pour les femmes entre 18 et 25 ans ; 
SNHMF2614 : salaire net horaire moyen pour les femmes entre 26 et 50 ans ; 
SNHMF5014 : salaire net horaire moyen pour les femmes de plus de 50 ans ; 
SNHMH1814 : salaire net horaire moyen pour les hommes entre 18 et 25 ans ; 
SNHMH2614 : salaire net horaire moyen pour les hommes entre 26 et 50 ans ; 
SNHMH5014 : salaire net horaire moyen pour les hommes de plus de 50 ans. 
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1. Pour chacun des trois fichiers, examiner les données (taille, type des variables, 5 
premières lignes ou de façon aléatoire). 
 
2. Préparation du dataframe « entreprises » 
a. Certaines lignes de la variable CODGEO sont incorrectes et contiennent des caractères 
non numériques. Entrer l’instruction suivante permettant de ne sélectionner dans le 
dataframe « entreprises » que les lignes dont la variable CODGEO peut être transformée en 
nombre. 
entreprises = entreprises[entreprises['CODGEO'].apply(lambda x: 

str(x).isdigit())] 

La variable CODGEO est de type « object » (chaîne de caractères). Changer le type de 
cette variable en « entier » (int). 
b. Les critères pour définir la taille d’une entreprise peuvent varier d’un pays à l’autre. La 
Commission européenne définit les catégories : micro (moins de 10 employés), petite 
(moins de 50 employés), médium (moins de 250 employés), grande (moins de 1 000 
employés) et très grande (plus de 1 000 employés). 
Créer quatre nouvelles colonnes nommées Micro, Petite, Medium et Grande correspondant 
au mieux aux critères de la Commission européenne. 
c. Créer quatre colonnes Micro%, Petite%, Medium% et Grande% fournissant le 
pourcentage du nombre total d’entreprises correspondant à chaque catégorie. 
d. Restreindre le dataframe « entreprises » aux variables 'CODGEO', 'LIBGEO', 'REG', 
'DEP', 'Somme', 'Micro', 'Petite', 'Medium', 'Grande', 'Micro%', 'Petite%', 'Medium%' et 
'Grande%'. 
 
3. Préparation du dataframe « geographie » 
Supprimer les variables inutiles à notre étude en exécutant l’instruction suivante. 
geographie.drop(['EU_circo', 'code_region', 'eloignement', 

'numero_departement', 'nom_departement', 'prefecture', 

'numero_circonscription', 'codes_postaux'], axis=1, inplace=True) 

 
Indiquer à quoi correspondent les instructions suivantes, puis les exécuter. 
geographie['longitude'] = geographie['longitude'].apply(lambda x: 

str(x).replace(',','.')) 

supprimer = geographie['longitude'] == '-' 

geographie.drop(geographie[supprimer].index, inplace=True) 

geographie.dropna(subset = ['longitude', 'latitude'], inplace=True) 

geographie['longitude'] = geographie['longitude'].astype(float) 

 
Enfin, supprimer les doublons ayant le même code INSEE. 
geographie.drop_duplicates(subset=["code_insee"], keep="first", inplace=True) 

 
4. Préparation du dataframe « salaires » 
De même que pour le dataframe « entreprises », convertir la variable CODGEO au type 
entier. 
 
5. Fusion des dataframe « entreprises » et « geographie » 
La fonction « merge » permet de fusionner deux dataframes. Exécuter l’instruction 
suivante puis observer le dataframe « data » obtenu. 
data = entreprises.merge(geographie, how='left', left_on = 'CODGEO', 

right_on='code_insee') 
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6. Répartition géographique des entreprises française 
a. On souhaite réaliser une carte dynamique des 1 000 communes les plus porteuses 
d’emploi en France. 
Exécuter les instructions suivantes, en remplaçant, à la ligne 52, le chemin par celui qui 
convient pour l’affichage de la carte (cet affichage nécessite une connexion Internet). 
 

 
 
b. Modifier le programme précédent de façon que l’aire des disques soit proportionnelle au 
nombre d’entreprises (et non le rayon comme précédemment). 
 
7. Classement des régions les plus porteuses d’emploi 
Déterminer les régions les plus porteuses d’emplois en termes de nombre d’entreprises. 
Comparer la moyenne et la médiane du nombre d’entreprises par région. Interpréter. 
 
8. Ecarts de salaire selon le lieu et le genre 
a. Rechercher les 10 communes avec les plus hauts et les plus bas salaires moyens. 
b. Etudier les écarts de salaire entre les hommes et les femmes. 
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12. Paradise Papers 
 

 
 
Les données des « Paradise Papers », publiées par le Consortium international des 
journalistes d’investigation en novembre 2017 concernent des investissements 
« offshore »4. On peut obtenir sur le site kaggle.com5 des fichiers csv correspondant à ces 
données. 
Nous explorons avec Python quatre fichiers nommés entity, officer, address et edges. Le 
fichier geo_papers fournit des données géographiques. 
 

 
 

                                                 
4 On peut à ce propos consulter les article suivants du journal Le Monde : 05/11/2017 Les « Paradise Papers » : 
nouvelles révélations sur les milliards cachés de l’évasion fiscale ou 14/02/2018 « Paradise Papers » : des 
dizaines de milliers de sociétés offshore rendues publiques dans la « Offshore Leaks Data Base ». 
5 Site d’une start-up californienne organisant des compétitions en science des données. 
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1. Etude des pays impliqués dans les « Paradise Papers » 
 
a. Le fichier entity.csv correspond aux compagnies offshore jouant le rôle d’écran dans un 
paradis fiscal. 
Déterminer la taille et étudier les variables de ce fichier. 
En utilisant le tableau « paradis » suivant, déterminer les principaux paradis fiscaux 
impliqués dans les « Paradise Papers » et effectuer une représentation graphique. 
paradis = entites['n.countries'].value_counts() 

 
b. Le fichier officer.csv correspond aux exécuteurs, c’est-à-dire aux entreprises ou 
particuliers donneurs d’ordre pour des « clients » souhaitant échapper au fisc de leur pays. 
Déterminer la taille et étudier les variables de ce fichier. 
Déterminer les principaux pays exécuteurs impliqués dans les « Paradise Papers » et 
effectuer une représentation graphique. 
 
c. Le fichier address.csv donne la localisation des « clients », c’est-à-dire des 
commanditaires, ceux à qui profite la fraude. 
Déterminer la taille et étudier les variables de ce fichier. 
Déterminer les principaux pays où sont localisés les « clients » impliqués dans les 
« Paradise Papers » et effectuer une représentation graphique. 
 
2. Représentation sur une carte des principaux pays impliqués 
 
a. Le dataframe geographie contient les coordonnées géographiques des 22 principaux 
pays cités. 
Etudier la dimension, les variables et leur type de ce tableau. 
 
b. On souhaite représenter ces pays sur une carte avec un disque d’aire proportionnelle au 
nombre de fois où le pays est cité comme intervenant dans les « Paradise Papers ». 
Pour cela, on commence par ajouter les quatre colonnes suivantes au dataframe 
« geographie ». 
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A quoi correspondent chacune des quatre nouvelles colonnes ? 
 
c. Le programme suivant produit une carte avec des disques d’aires proportionnelles au 
nombre de fois où chaque pays est cité comme intervenant dans les « Paradise Papers » 
(veiller à indiquer le chemin correct à la ligne 54 et à être connecté à Internet pour 
visualiser la carte). 
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Justifier le calcul effectué à la ligne 51. 
 
3. Représentation des liens sur une carte 
Le fichier edges.csv fournit les liens existant entre les différents acteurs. Il comporte 
364 456 lignes, chacune indiquant un lien entre le « nœud 1 » (un client, un exécuteur, une 
entité) et le « nœud 2 » du réseau. 
 
a. Examiner les premières lignes du dataframe liens. 
 
b. Le programme suivant examine les 10 000 premières lignes du dataframe liens, pour 
représenter sur une carte les liens existants lorsque les pays concernés figurent dans la table 
geographie (10 000 a été choisi pour des raisons de temps de calcul, le graphique obtenu 
donnant une assez bonne idée des principaux liens existant dans les Paradise Papers). 
Compléter les lignes 85 et 87 du programme, puis l’exécuter. 
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Conclusion 
 
Les programmes de mathématiques font une part croissante à l’éducation du citoyen, 
notamment dans le cadre du socle commun. Les exemples développés montrent la place de 
premier ordre qu’occupe dans ce cadre l’enseignement de la statistique, des probabilités, de 
l’algorithmique et de la programmation, enseignement qui, lui même, a pris de 
l’importance dans les programmes de mathématiques. Le développement des « big data », 
du rôle de l’algorithmique et de l’intelligence artificielle dans notre quotidien offre de 
nouvelles perspectives d’apprentissage pour « armer » le futur citoyen des connaissances 
nécessaires à son jugement critique et pour qu’il puisse jouer un rôle actif et éclairé dans la 
société. 
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Éléments de réponse et exploitation pédagogique 

1. Éducation civique et aire du disque 
Critique « civique » pouvant être développée sur cet exemple. Ici pas de difficulté sur 
l'origine des données (officielle) ni de tricherie sur leurs valeurs (reproduites). Mais la 
représentation graphique du journal a pour effet de polariser l'attention sur le seul débat 
entre les deux blocs dominants. Il y a donc eu une représentation « faussement 
scientifique » ; le citoyen doit se méfier des messages subliminaires véhiculés par le 
graphisme et revenir aux données. 
C'est aussi une occasion d'exercice élémentaire sur la géométrie du cercle, sur les rapports 
et sur la linéarité. Pour l'un et l'autre des « dessins » (celui du Monde et le correct), on 
peut :  

– faire mesurer les diamètres des disques et calculer leurs aires (par exemple en 
centimètres carrés) ; 
– prendre des couples de familles politiques et comparer les rapports des aires avec 
ceux des pourcentages de suffrages correspondants. 

On peut aussi faire représenter dans le plan les points associés à chaque famille politique, 
d'abscisse le pourcentage de suffrages et d'ordonnée l'aire du disque. 

2. Diagrammes trompeurs 
1. Lorsqu’on double les longueurs, on multiplie par huit le volume. 
2. L’axe des ordonnées, non gradué, ne commence visiblement pas à zéro. Ceci peut 
induire un effet trompeur sur les variations relatives observées. 

3. Chômage 
Exemples de graphiques : 
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4. Autres exemples 
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5. Abaque de calcul de la marge d’erreur et simulations 
 
1. Fonction echantillon 
 

 
 

2. Exemple de fréquence f dans le cas n= 1000 et p=0,2. 
 

 
 

Dans le tableau, on peut lire que la marge est égale à 0,025.  
La fourchette de sondage est donc l’intervalle [0.164 ; 0,214]. Elle contient p.  
3. Fonction test_fourchette : 
 

 
 

4. Sur les premières valeurs testées, la fourchette de sondage semble contenir p. 
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5. La fonction mille_fourchettes simule 1000 fourchettes de sondages et renvoie la 
proportion de celles qui contiennent p. On remarque que cette proportion est proche de 
0,95. 
 

 
 

6. Contrairement à ce que dit la phrase qui suit le tableau, on ne peut pas affirmer que la 
proportion p est contenue dans la fourchette de sondage. Il semble que la probabilité 
d’obtenir une fourchette contenant p soit proche de 0,95 ; d’où le titre du tableau. 
7. Le « 19 fois sur 20 » n’est autre que le « 95% de chance » du tableau de l’Ifop.  
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6. Sourcier or not sourcier ? 
Énoncé niveau seconde 

1. On a p = 
5

1
 = 0,2. 

2. a) On a simulé 200 échantillons de taille 30. 
b) De nombreux points sont situés au-dessus de 0,25. Obtenir au moins 25 % de réponses 
exactes n’est pas rare. 
c) Obtenir, en répondant au hasard, au moins 40 % de réponses exactes est possible mais 
n’a pas été observé sur les 200 simulations. Cet événement est rare. 

d) L’intervalle 






 +−
n

p
n

p
1

,
1

 correspond environ à [0,018 ; 0,383]. En répondant au 

hasard, on a, dans environ 95 % des cas, entre 1,8 % et 38,3 % de bonnes réponses. 

2. La fréquence de bonnes réponses observées est 
30

8
 ≈ 0,267. Cette fréquence est 

comprise dans l’intervalle de fluctuation à 95 % lorsque l’on répond au hasard. Le score du 
pseudo sorcier est donc insuffisant pour considérer qu’il ne répond pas au hasard. 
 
Énoncé niveau première 
2. X suit la loi binomiale de paramètres n = 30 et p = 0,2. 
3. Un tableur, par exemple, permet de tabuler la loi binomiale comme ci-après. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Plusieurs raisonnements sont possibles. 
• On constate que P(X ≥ 8) ≈ 0,24. Ainsi, une personne répondant au hasard à 24 % de 
chances de faire un score supérieur ou égal à celui du pseudo sourcier. On peut considérer 
cette probabilité comme trop importante pour attribuer au soucier un pouvoir particulier. 
• On peut chercher à mettre en place une règle de décision en amont de l’expérience 
réalisée. On formule l’hypothèse que la personne répond au hasard. Sous cette hypothèse, 
la probabilité que le nombre de bonnes réponses soit dans l’intervalle [0, 9] est environ 
0,94. On peut adopter la règle de décision suivante :  

– si le nombre de bonnes réponses est supérieur ou égal à 10, on rejette l’hypothèse (et 
on considère dans ce cas que la personne ne répond pas au hasard) ; 
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– si le nombre de bonnes réponses est inférieur ou égal à 9, on ne rejette pas 
l’hypothèse et on considère que la personne répond au hasard. 

Autrement dit, on attend au moins 10 bonnes réponses pour considérer le pseudo don du 
sourcier comme significatif. Dans cette procédure le risque de considérer, à tort, le pseudo 
don du sourcier comme significatif est de 6 %. On désigne cette procédure par « test 
unilatéral à droite au seuil de 6 % ». 
Le soucier échoue à ce test. 
• On peut utiliser la notion d’intervalle de fluctuation à 95 % au programme de la classe de 
première. Sous l’hypothèse d’une réponse au hasard, cet intervalle (bilatéral) correspond à 
la fluctuation des observations avec environ 2,5 % des résultats à gauche et à droite (sans 
dépasser les 2,5 %). L’intervalle de fluctuation à 95 % du nombre de résultats exacts sous 
l’hypothèse de réponses au hasard est : [2, 11]. 
On peut adopter la règle de décision suivante :  

– si le nombre de bonnes réponses est supérieur ou égal à 12, on rejette l’hypothèse (et 
on considère dans ce cas que la personne ne répond pas au hasard) ; 
– si le nombre de bonnes réponses est inférieur ou égal à 11, on ne rejette pas 
l’hypothèse et on considère que la personne répond au hasard. 

Dans cette procédure le risque de considérer, à tort, le pseudo don du sourcier comme 
significatif est de 0,9 % (le caractère discret de la loi binomiale fait qu’on est très en-
dessous des 2,5 % prévus à droite). 
Le sourcier échoue à ce test, plus sévère que le précédent. 
 

7. Le riz d’Emoto 
 

1. f = 
50

30
 = 0,6. 

2. Il faut comparer la fréquence f à la probabilité p = 0,5. Cela correspond à l’hypothèse 
selon laquelle les pensées positives non pas d’influence sur la conservation des aliments. 
3.  

 

 
La fréquence f est dans l’intervalle de fluctuation au seuil de 95%. L’expérience faite par 
Julien et Cécile ne fait pas apparaître de différence significative entre f et p. 
4. Ce résultat va à l’encontre de la théorie d’Emoto.  
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8. Pseudo-sciences, sismologie et coïncidences 
 

1. La proportion de jours sismiques en 2014, 2015 et 2016 est p = 
1096

134
 ≈ 0,122. 

2. L’intervalle de fluctuation au seuil de 95 % de la fréquence des jours sismiques sur un 
échantillon aléatoire de 129 dates est environ : [ 0,034 ; 0,21]. 

3. La fréquence de jours sismiques obtenue par l’astrologue est f = 
129

19
 ≈ 0,147. 

La fréquence f est comprise dans l’intervalle de fluctuation au seuil de 95 %. On peut 
considérer que l’astrologue n’a pas significativement fait mieux que le hasard. 
4. Le programme suivant permet d’estimer que la probabilité de faire mieux que 
l’astrologue (au moins 20 succès) en répondant au hasard est environ 14 %. 
 

 
 

Un exemple de résultat fourni par le programme : 
 

 
 

Remarque pour le professeur : 
Si X est la variable aléatoire correspondant au nombre de succès, P(X > 19) vaut environ 
0,156 si X suit la loi binomiale (tirages avec remise) B(129 ; 0,122) et vaut environ 0,144 si 
X suit la loi hypergéométrique (tirages sans remise) H(129 ; 0,122 ; 1096). Ces probabilités 
sont calculées à l’aide du tableur avec l’instruction : 
=1-LOI.BINOMIALE(19;129;0,122;VRAI) 
et en sommant les instructions : 
=LOI.HYPERGEOMETRIQUE(x;129;134;1096) pour x allant de 0 à 19. 
La probabilité 0,144 est bien estimée par le programme Python. 
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9. Psychogénéalogie et coïncidences 
 
2. Exemples d’exécution de l’expérience : 

 

 
En renouvelant l’expérience ont constate que la coïncidence est extrêmement fréquente. 
3. On peut produire le graphique suivant pour 10 000 répétitions de l’expérience. Cela 
confirme bien une estimation de la probabilité de l’événement E à 0,96, comme annoncé 
dans le texte. 
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4. Il suffit de répéter n fois avec 
n

1
 ≤ 10 – 2 c’est-à-dire n ≥ 10 000. 
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10. Airbnb 
 
Lecture du fichier csv et stockage des données dans le « dataframe » data. 

 
 
1. Nature des données 

data.shape 

data.dtypes 

data.head(5) 

 

 
Il y a 12 variables et 56 450 lignes. 
 
Voici les 5 premières lignes. 
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On peut aussi examiner un échantillon aléatoire de 10 lignes. 

 

 
On constate que certains avis ne sont pas renseignés ou que des locations sont à 
disponibilité nulle. 
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2. Données manquantes et valeurs aberrantes 
data.count() 

 
Il manque 8 données de quartier seulement, mais 10 149 avis par mois. 
 
On supprime des données les locations à disponibilité nulle. 

data = data[data.disponibilite != 0] 

 
Il reste 41 220 locations disponibles. 
D’éventuelles valeurs aberrantes peuvent être détectées en visualisant la répartition de 
certaines variables et en demandant leurs principaux indicateurs statistiques. 

data.hist(column = 'prix', figsize = (9,6), bins = 50) 

plt.show() 

data['prix'].describe() 
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prix = data.sort_values(by = 'prix', ascending=False) 
prix.head(5) 

 

 
 
Les 5 appartements les plus chers ne sont peut-être pas des valeurs aberrantes. 
 

data.hist(column = 'disponibilite', figsize = (9,6), bins = 50) 
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plt.show() 

data['disponibilite'].describe() 

 

 
 
3. et 4. Indicateurs statistiques, regroupements, graphiques, interprétations 
 
Répartition par quartiers : 

data['quartier'].value_counts().plot.bar() 

 

 
 
Nombre d’avis par mois : 
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data['avis_par_mois'].describe() 

 

 
Avec un nombre moyen d’avis par mois égal à 1,34 et un prix moyen de 102,87 €, on peut 
estimer qu’une location Airbnb rapporte au minimum (en supposant que chaque locataire 
laisse un avis) en moyenne 1,34 × 12 × 102,87 ≈ 2 308 € par an. 
 
On peut affiner l’estimation en se limitant aux données pour lesquelles un avis au moins a 
été renseigné. 

data2 = data[data.nb_avis > 0] 

data2.describe() 

 

 
 

D = data2.describe() 

D['nb_avis'] * D['prix'] 

 

 
 
Le gain moyen d’une location est 2 313 €. Le gain médian est 790 € par an et 75 % des 
locations rapportent moins de 2 970 € par an. 
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Type de location : 
data['type'].value_counts().plot.pie() 

 
L’immense majorité des locations sont des appartements entiers ou des pièces privées. 

 
 
Ces types de location représentent respectivement 86 % et 13 % des locations. 
 
Locations très disponibles : 
Une location est dite « très disponible » si elle l’est plus de 120 jours par an. Ces locations 
sont vraisemblablement très peu habitées. 
 

 
 
Environ 64 % des locations Airbnb à Paris sont « très disponibles ». 
 



50 

Hôtes multi-loueurs : 
data['id_hote'].value_counts() 

 
Certains hôtes ont plus de 40 locations. 
 

 
 
92 % des hôtes ne proposent qu’une seule location, mais 8 % possèdent plusieurs locations. 
 
Représentation sur une carte interactive avec le module folium : 
 
Installation du module folium : 
Entrer dans la console  pip install folium . 
 
Importation du module folium et de sa bibliothèque plugins : 
import folium 

from folium import plugins 

 
Création d’une carte centrée sur le point moyen en latitude et longitude : 
carte = folium.Map(location = [48.8638, 2.3448], tiles = 'cartodbpositron', 

zoom_start = 12) 
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Création d’une liste des lieux de location Airbnb : 
Lieux = [] 

for lat, long in zip(data['latitude'], data['longitude']) : 

   Lieux.append((lat, long)) 

 
Figuration des lieux de location sur la carte selon le modèle d’une « carte  de chaleur » : 
plugins.HeatMap(Lieux, radius = 10, blur = 0).add_to(carte) 

 
Sauvegarde de la carte pour lecture (connexion Internet nécessaire) : 
carte.save('C:/Users/HP/Desktop/carte.html') 
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11. Entreprises et salaires en France 
 
1.  
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2. Préparation du dataframe « entreprises » 
a.  
entreprises['CODGEO'] = entreprises['CODGEO'].astype(int) 

b.  
entreprises['Micro'] = entreprises['E14TS1'] + entreprises['E14TS6'] 

entreprises['Petite'] = entreprises['E14TS10'] + entreprises['E14TS20'] 

entreprises['Medium'] = entreprises['E14TS50'] + entreprises['E14TS100'] 

entreprises['Grande'] = entreprises['E14TS200'] + entreprises['E14TS500'] 

c.  
entreprises['Somme'] = entreprises['E14TS1'] + entreprises['E14TS6'] + 

entreprises['E14TS10'] + entreprises['E14TS20'] + entreprises['E14TS50'] + 

entreprises['E14TS100'] + entreprises['E14TS200'] + entreprises['E14TS500'] 
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entreprises['Micro%'] = entreprises['Micro'] * 100 / entreprises['Somme'] 

entreprises['Petite%'] = entreprises['Petite'] * 100 / entreprises['Somme'] 

entreprises['Medium%'] = entreprises['Medium'] * 100 / entreprises['Somme'] 

entreprises['Grande%'] = entreprises['Grande'] * 100 / entreprises['Somme'] 

 
d.  
selection_colonnes = ['CODGEO', 'LIBGEO', 'REG', 'DEP', 'Somme', 'Micro', 

'Petite', 'Medium', 'Grande', 'Micro%', 'Petite%', 'Medium%', 'Grande%'] 

 

entreprises = entreprises[selection_colonnes] 

 
3. Préparation du dataframe « geographie » 
On remplace les virgules par des points dans la colonne « longitude ». 
On supprime les longitudes inconnues, remplacées par un tiret ou non renseignées. 
On assigne le type « float » à la variable « longitude ». 
 
4. Préparation du dataframe « salaires » 
salaires = salaires[salaires['CODGEO'].apply(lambda x: str(x).isdigit())] 

salaires["CODGEO"] = salaires["CODGEO"].astype(int) 

 
5. Fusion des dataframe « entreprises » et « geographie » 
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6. Répartition géographique des entreprises française 
a.  
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On peut zoomer. 

 
 
b.  
 

 
 
Pour des raisons visuelles, le coefficient 1000 a été remplacé par 100. 
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7. Classement des régions les plus porteuses d’emploi 
 
regions = data[['nom_region', 

'Somme']].groupby('nom_region').sum().sort_values('Somme', ascending = False) 

 

 
regions.plot.bar() 
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Le nombre moyen d’entreprises par région est 64 225 mais la moitié des régions comptent 
moins de 40 766 entreprise. La moyenne est ainsi très supérieure à la médiane. Elle est 
tirée vers le haut par les trois régions les plus porteuses, en particulier la région Ile-de-
France. 
 
8. Ecarts de salaire selon le lieu et le genre 
a.  
 
salaires.sort_values(by = 'SNHM14', ascending = False).head(10)['LIBGEO'] 
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salaires.sort_values(by = 'SNHM14', ascending = False).tail(10)['LIBGEO'] 

 

 
Remarque : 
On ne dispose pas de la population de chaque commune, ce qui ne permet pas d’obtenir 
des moyennes pondérées. 
 
b.  
On peut étudier une ville en particulier ou rechercher où les écarts de salaires entre genres 
sont les plus grands. 
 
salaires_Paris = salaires[salaires.LIBGEO == 'Paris'] 

 
 
A Paris en 2014, le salaire net horaire moyen des femmes est 19,1 € et celui des hommes 
est 24,7 €. 
 
Création de nouvelles colonnes calculant les différences de salaire hommes-femmes : 
 
salaires['diff_moyen'] = salaires['SNHMH14'] - salaires['SNHMF14'] 

salaires['diff_cadres_sup'] = salaires['SNHMHC14'] - salaires['SNHMFC14'] 

salaires['diff_profs_inter'] = salaires['SNHMHP14'] - salaires['SNHMFP14'] 

salaires['diff_employes'] = salaires['SNHMHE14'] - salaires['SNHMFE14'] 

salaires['diff_ouvriers'] = salaires['SNHMHO14'] - salaires['SNHMFO14'] 
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La différence de salaire net horaire moyen par commune va de 28 € (en faveur des 
hommes) à – 0,20 € (différence en faveur des femmes). La différence de salaire moyenne, 
pour les différentes communes, est 2,80 € de l’heure. Dans 50 % des communes la 
différence est supérieure ou égale à 2,50 €. 
 
Effectuons un tri selon les différences de salaire. 
tri1 = salaires.sort_values(by = 'diff_moyen', ascending = False) 

tri2 = salaires.sort_values(by = 'diff_cadres_sup', ascending = False) 

tri3 = salaires.sort_values(by = 'diff_profs_inter', ascending = False) 

tri4 = salaires.sort_values(by = 'diff_employes', ascending = False) 

tri4 = salaires.sort_values(by = 'ouvriers', ascending = False) 

 

 
Dans les villes où la différence hommes-femmes est la plus importante, on retrouve des 
communes privilégiées. 
 

 
Dans les communes où la différence hommes-femmes est la plus faible, on retrouve des 
villes plus défavorisées. 
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Les différences de salaires hommes-femmes selon les communes sont en moyenne plus 
importantes pour les cadres supérieurs : environ 5 € de l’heure, mais les salaires sont plus 
élevés. La dispersion selon les communes est plus grande, allant de – 10€ à 28,5 €, mais le 
nombre de cadres supérieurs dans certaines communes est sans doute très réduit. 
 
Les différences de salaires hommes-femmes à Paris selon les catégories d’emplois : 

 
La différence de salaire la plus faible se trouve chez les employés. 
 
On peut calculer les différences de salaires relatives en pourcentage du salaire moyen. 
salaires['diff_moyen%'] = salaires['diff_moyen'] * 100 / salaires['SNHM14'] 

salaires['diff_cadres_sup%'] = salaires['diff_cadres_sup'] * 100 / 

salaires['SNHMC14'] 

salaires['diff_profs_inter%'] = salaires['diff_profs_inter'] * 100 / 

salaires['SNHMP14'] 

salaires['diff_employes%'] = salaires['diff_employes'] * 100 / 

salaires['SNHME14'] 

salaires['diff_ouvriers%'] = salaires['diff_ouvriers'] * 100 / 

salaires['SNHMO14'] 

 

 
 
La différence de salaire moyen hommes-femmes à Paris est de 25 % du salaire moyen et va 
de 29 % pour les cadres supérieurs à 2 % pour les employés. 
 
Prolongement : on peut observer les différences de salaires hommes-femmes selon les âges 
et constater qu’elles augmentent avec la catégorie d’âge. 
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12. Paradise Papers 
 
1. Etude des pays impliqués dans les « Paradise Papers » 
a.  
entites.shape 

 
Le fichier des entités comporte 24 957 lignes et 18 variables. 
Les noms des différentes variables sont les suivants : 
entites.columns 

 
 
paradis = entites['n.countries'].value_counts() 

 

 
 
paradis[:10].plot.bar() 

plt.show() 
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Pour l’essentiel, les paradis fiscaux représentés dans les « Paradise Papers » sont les îles 
Cayman et les Bermudes. 
 
b.  
 
executeurs.shape 

 
Le fichier comporte 77 012 lignes et 18 variables dont les noms sont les suivants. 
 
executeurs.columns 

 
 
Remarque : on peut constater que la reine d’Angleterre est citée. 'The Duchy of Lancaster' 
est le domaine privé de la souveraine britannique. 
executeurs[executeurs['n.name'] == 'The Duchy of Lancaster'] 
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On constitue un dataframe comptant les pays exécuteurs. Puis on affiche les 20 pays les 
plus souvent cités. 
 
pays_executeurs = executeurs['n.countries'].value_counts() 

 
 
Ces données montrent à qui profitent les montages financiers. En premier lieu, on trouve 
les Etats-Unis. La France apparaît en vingtième position des pays exécuteurs les plus cités. 
 
c.  
 
adresses.shape 

 
Le fichier comporte 59 228 lignes et 18 variables dont les noms sont les suivants. 
 
adresses.columns 
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On constitue un dataframe comptant le nombre de fois où les pays des « clients » sont 
cités. 
pays_clients = adresses['n.countries'].value_counts() 

 

 
 
La France apparaît dans le top 20 des pays des pays où des « clients » des Paradise Papers 
sont localisés (mais très loin derrière les Etats-Unis en effectif). 
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Les adresses en France : 
adresses[adresses['n.countries'] == 'France'] 

 

 
A la ligne 2615 est citée la Société Générale. 
 
2. Représentation sur une carte des principaux pays impliqués 
a.  
 

 

 
 
b.  
Les nouvelles colonnes indiquent, pour chaque pays, le nombre de fois où le pays est cité 
comme paradis fiscal, comme pays d’un exécuteur ou comme pays d’un client. La dernière 
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colonne, nommée poids, fait la somme des trois précédentes et compte donc le nombre de 
fois que le pays est cité dans les Paradise Papers. 
 

 
 
c.  
On souhaite que l’aire de chaque disque soit égale à un dixième du poids du pays (le 
coefficient un dixième est choisi pour des raisons de taille du disque sur la carte). 

π r 2 = 
10

1
 p  donne  r = 

π10

p
. D’où l’expression à la ligne 51. 

 
3. Représentation des liens sur une carte 
 
a.  
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b.  
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Aspect de la carte obtenue : 
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