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Résumé
Cet article s’intéresse à une problématique stratégique à laquelle se heurtent nombre d’organismes,

en particulier les instituts nationaux de statistiques, dans l’évolution de leur approches pour traiter les
données. Historiquement dépendantes de langages propriétaires tels que SAS, ces institutions doivent
désormais prendre en compte la question de leur autonomie stratégique dans le contexte de l’émergence
des éco-systèmes open-source et des méthodes basées sur l’intelligence artificielle. La révolution du
Big data a de fait accéléré la transition vers des outils open-source, maintenus par une communauté
d’utilisateurs, en évolution rapide et donnant accès à des solutions à la pointe.

Le paradigme a ainsi passé d’un modèle basé sur des langages « couteau suisse » à un modèle où
l’on adopte le bon outil pour chaque usage. Les statisticiens et les data scientists doivent donc maîtriser
différents langages et s’adapter à des technologies qui évoluent rapidement. Cette transformation affecte
non seulement leur pratique quotidienne mais également leur formation tout au long de leur carrière
professionnelle. Dans le même temps, les outils collaboratifs offrent des opportunités inédites en matière
de partage de connaissance que la communauté des statisticiens doit s’approprier.

Abstract
This article explores the strategic challenges faced by organizations, particularly national statistical

institutes, in adapting their data-processing approaches. Historically reliant on proprietary languages such
as SAS, these institutions must now reconsider their technological autonomy amid the rise of open-source
ecosystems and AI-driven methods. The Big Data revolution has accelerated the shift toward community-
developed, open-source tools that evolve rapidly and enable cutting-edge solutions.

The paradigm has moved from all-purpose languages to a more flexible model where the right tool is
chosen for each specific task. Statisticians and data scientists therefore need to master multiple languages
and adapt to fast-changing technologies. This transformation affects not only daily work practices but also
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training and professional development. At the same time, collaborative and knowledge-sharing tools offer
unprecedented opportunities that the statistical community must embrace.

1. Historique
Il est par essence difficile de construire une chronologie des évolutions récentes qui ont

marqué le métier de statisticien, et tout particulièrement aujourd’hui dans la mesure où ces
évolutions peuvent paraître assez radicales de prime abord. C’est néanmoins l’une des ambi-
tions de cet article de contribuer modestement à documenter, de manière partielle et sûrement
perfectible, les orientations de la statistique ces quinze dernières années, en focalisant sur
les conséquences en matière de pratiques de code de ces évolutions. Pour toute discipline,
il est essentiel de comprendre la tectonique à l’œuvre afin de mieux en saisir les fondements
épistémologiques et conceptuels, et des travaux bien plus généraux ont déjà documentés les
évolutions du métier de statisticien dans le temps long [1]. La donnée comme nouvel or noir
du XXIème siècle [2] a cependant constitué un bouleversement dans l’histoire récente pour
la pratique de la statistique ; les grandes phases qui sont décrites ci-après visent à décrire
de manière schématique les grands enjeux qui ont impulsé les réflexions sur la pratique du
statisticien et l’évolution de sa pratique professionnelle.

1.1. Avant 2010 : des langages centrés sur le métier
Si la donnée a d’emblée été un sujet central pour le statisticien, le code et les pratiques qui

l’entourent ne vont pas nécessairement de soi, bien que ce sujet soit important pour lui [3].
Historiquement, il s’est donc tourné vers des langages construits spécifiquement pour la statis-
tique et permettant de faire abstraction des sujets computationnels auxquels l’informaticien
manipulant de la donnée se trouve confronté. Des logiciels tels que SPSS permettent même
dans un système de clic-boutons de ne pas coder pour manipuler et analyser la donnée. Mais
les notions de production et de récurrence s’adaptent assez mal à ce type de fonctionnement
et le statisticien a pu trouver son bonheur en matière de stabilité et de reproductibilité dans des
langages propriétaires tels que SAS. Le langage SAS a ainsi pu présenter plusieurs avantages,
qui ont fait de lui un choix naturel pendant des décennies :

• un langage orienté vers une donnée tabulaire, mêlant chargement et transformation de la
donnée (de manière formelle, le mécanisme ETL) et analyses purement statistiques (les
procédures de SAS) ;

• un usage optimisé de la lecture sur disque, permettant de stocker toute la donnée, même
intermédiaire, sur ce support, ce qui permet d’accommoder de grands volumes de données
de manière assez transparente pour le statisticien (en dehors des temps de traitement) ;

• une stabilité très forte du langage, que ses responsables s’engagent à assurer sur un temps
très long.

De fait, si l’on en croit les quelques enquêtes relatives à la pratique des statisticiens en
matière de langages [4], SAS continue à être très utilisé par les statisticiens, malgré son coût¹.

¹Pour exécuter le langage SAS, l’utilisateur professionnel doit acquérir un logiciel. Actuellement, deux éditeurs proposent des solutions
commerciales pour exécuter du langage SAS.
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Mais ses qualités sont également ses défauts : sa grande stabilité compromet fortement sa
capacité à embarquer rapidement les innovations qui émergent dans la décennie des années
2010 en matière de donnée, alors même que l’industrie s’est tournée très rapidement dans
le même temps vers l’open-source, qui offre lui des opportunités très fortes de diffusion de
l’innovation.

1.2. Entre 2010 et 2015, l’apparition du datascientist
Au début des années 2010 émerge le sujet de la donnée comme actif stratégique des

entreprises et des administrations, et de manière générale l’idée que la donnée doit permettre
de mieux piloter et évaluer l’opérationnel, ce qui découle très directement de la numérisation de
l’économie entamée au tournant des années 2000. Du côté des politiques publiques, l’heure
est à l’évaluation, avec en particulier les travaux fondateurs en matière d’expérimentations dans
l’économie du développement [5]. Si cette notion de evidence based policy n’est pas nouvelle,
la numérisation des administrations et de leurs actions entraîne la conversion de cette idée en
data driven policy. L’action publique doit fonder son évaluation sur les données collectées sur le
terrain, et cela suppose en particulier de manipuler de gros volumes de données [6]. Cette idée
s’impose également sur le terrain des entreprises, et la valorisation de la donnée devient un
enjeu économique majeur. Ce début des années 2010 voit donc émerger deux problématiques
majeures dans le monde de la donnée :

• Comment traiter de la donnée massive, et en particulier le Big data qui se caractérise par les
3 V : volume, vélocité et variété [7] ;

• Comment transcrire l’information véhiculée par la donnée en actions, et en particulier
comment rendre cette information intelligible pour le décideur.

Du côté de la technique, le traitement de la donnée volumineuse est résolu par le calcul
distribué, pour lequel les premières solutions d’infrastructures d’importance telles que Hadoop,
qui permet de mettre en œuvre l’algorithme de MapReduce [8], sont développées. L’idée der-
rière ces modèles d’infrastructure est de découper les données de manière à traiter de manière
ces blocs de données de façon indépendante et simultanée et de disposer d’une méthode
d’assemblage du résultat final. Les technologies cloud constituent également une réponse
aux enjeux d’efficience, en permettant de mutualiser de manière rationalisée les ressources
informatiques dont le Big data a grand besoin. La variété, quant à elle, justifie d’utiliser des
langages plus agnostiques en matière de type de données, en particulier moins orientés vers
la donnée tabulaire.

Pour ce qui est de la communication autour de la donnée et de l’information qu’elle trans-
porte, une nouvelle figure professionnelle apparaît dans le monde de la donnée, celle du
data scientist [9]. Le data scientist se caractérise par sa capacité à manipuler la donnée et
en particulier la donnée massive, et dans ses qualités de communication qui lui permettent
de transcrire en information aisément compréhensible la donnée qu’il a traitée. C’est dans ce
contexte qu’émerge également la question de la datavisualisation : de ce point de vue, le data
scientist peut se voir comme la synthèse entre le statisticien pour sa capacité à appliquer des
concepts mathématiques aux données, et le data analyst pour sa capacité à extraire du sens
de ces données.
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1.3. Entre 2015 et 2020, le sujet du machine learning et le MLOps
Le renouvellement de l’intérêt pour des techniques propres au Big data, comme la sélection

automatique (LASSO, forêts aléatoires ou encore réseaux de neurones) bouscule les pratiques
en matière d’économétrie et d’inférence causale. Le Double Machine Learning [10] est symp-
tomatique de techniques qui permettent d’associer des techniques de machine learning à la
statistique pour renouveler les analyses en matière de causalité, qui constituent une question
fondamentale en économétrie et de manière générale dans la statistique.

De ce point de vue, les techniques du Big data bousculent les pratiques en matière de
statistique. Dans le même temps, le développement de frameworks pour traiter la donnée
massive et appliquer des techniques à l’état de l’art accélère les possibilités de traitement de
la donnée. Ainsi, le framework Apache Spark [11] s’avère beaucoup plus efficace que son
prédecesseur Hadoop, en particulier parce que ce framework réalise l’essentiel de ses opéra-
tions en mémoire, là où Hadoop et MapReduce travaillaient sur disque². Il partage avec son
prédécesseur la caractéristique d’être développé en open-source, ce qui permet une diffusion
large et une appropriation par une communauté importante de praticiens de la donnée ; son
ambition d’embrasser un large pan des besoins du data scientist ou du statisticien confronté à
la donnée massive explique également l’intérêt qu’il suscite.

De manière générale, le statisticien, le data scientist ou le praticien de la donnée, quel que
soit le nom qu’on lui donne, vit désormais dans un monde où l’objet de sa pratique profession-
nelle est omniprésent, mais surtout multiforme et parfois massif. Les 3 V du Big data modifient
le paradigme de la profession et amènent le praticien à devoir s’intéresser à des sujets consi-
dérés comme historiquement du domaine de l’informatique. Si l’émergence de solutions telles
que Spark rendent plus accessibles la mise en œuvre d’algorithmes d’un traitement efficace
de la donnée massive, celles-ci nécessitent néanmoins un investissement fort en matière de
paramétrage. Plus encore, les questions de reproductibilité et d’industrialisation du machine
learning qui surgissent avec la démocratisation du recours à ces techniques forcent le praticien
à adopter des pratiques jusqu’alors vues comme réservées au domaine informatique.

Le déploiement de modèles de machine learning à des fins opérationnelles a des
conséquences sur le système d’information, et par conséquent les exigences usuelles qui
s’appliquent au développement de logiciels s’appliquent également au développement et à
la mise en œuvre des modèles de machine learning [13]. Ainsi, l’amélioration en continu,
la souplesse de mise en production et la fiabilisation des déploiements qui sont les raisons
du DevOps dans le domaine du développement sont aussi des qualités désirables pour le
déploiement des modèles de machine learning, qui justifient la mise en place du MLOps, qui
va se caractériser par le décloisonnement entre les équipes métier (statisticiens, data scien0
tists) et informatique (data engineers, développeurs) [12]. Les questions de reproductibilité,
d’auditabilité des modèles et du traitement de la donnée sont également des raisons pour
lesquelles les praticiens de la donnée doivent s’intéresser à la mise en production des modèles
qu’ils développent : le précepte du you build it, you run it s’applique de manière assez naturelle
et justifie l’adoption par les praticiens de la donnée de langages adaptés à ce paradigme.

²voir [12] pour plus de détails sur les caractéristiques de ces technologies.
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1.4. Depuis 2020, l’interaction de l’IA et du traitement de la donnée
Dernière étape en date du progrès technique dans le domaine de la donnée, l’intelligence

artificielle générative (dont les Large Language Models sont un exemple) offre de nouvelles
opportunités et de nouvelles techniques pour mettre en œuvre du machine learning. Ces évolu-
tions, extrêmement rapides, peuvent être mises en œuvre par tout un chacun via des solutions
développées en open source et s’insèrent dans des écosystèmes de la datascience en rapide
évolution. Pour être adoptées par les praticiens de la donnée, ces solutions nécessitent alors
l’adoption de ces écosystèmes, et la question du langage de programmation n’échappe pas
à ce constat. De ce point de vue, Python s’impose de toute évidence comme un langage
incontournable dans ce contexte.

Dans le même temps, les solutions de traitement de grands volumes de données dévelop-
pées ces dernières années ont vu assez rapidement leur intérêt décroître par l’émergence de
nouveaux formats de données et de nouveaux outils permettant de traiter la donnée de manière
plus parcimonieuse et plus efficace, à tel point que certains y ont vu la mort du Big data [14].
L’apparition d’un format tel que le format parquet [15], couplé à des outils de traitement de la
donnée performants et à faible empreinte numérique, rend la part de données nécessitant des
capacités de calcul très fortes beaucoup moins élevée. Des outils tels que DuckDB, s’appuyant
sur un langage très commun qu’est le SQL, permettant donc aux statisticiens de traiter la
donnée, même massive, sans nécessairement disposer de capacités de calcul exceptionnelles.

2. Langages libres et open source
S’agissant de l’ensemble des évolutions et innovations décrites précédemment, le plus

frappant est certainement la vitesse avec laquelle elles apparaissent, voire disparaissent. En à
peine quelques années, l’état de l’art peut être intégralement remis en question, comme cela
a été le cas pour le traitement des données massives (ou big data) ou encore du traitement du
langage naturel.

Un des vecteurs de l’accélération observée dans le domaine de la donnée ces vingt dernières
années est l’open source. Des innovations sont partagées en temps réel grâce à l’open source,
qui s’est imposé comme medium de la collaboration scientifique et technologique.

Aujourd’hui le statisticien public a recours à des logiciels open source, le plus souvent sans
savoir précisément comment ils ont été créés, à quels objectifs ils répondent et comment
ils évoluent. Nous présentons dans cette partie l’histoire de l’open source et ses principes
de fonctionnement, puis les relations entre la communauté scientifique et les langages R et
Python.

2.1. Logiciels open source : au-delà de la gratuité, un fonctionne-
ment communautaire

Lors de son premier contact avec un logiciel libre ou open source tel que R ou Python,
ou même LibreOffice, le statisticien est parfois frappé de constater que celui-ci est gratuit.
Cette gratuité est bien souvent le premier argument, si ce n’est le seul, motivant l’utilisation
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d’un logiciel libre ou open source à l’échelle des organisations, ce qui a été le cas pour les
administrations françaises [16].

Or, réduire le logiciel libre et open source à un logiciel gratuit est extrêmement réducteur et
malheureusement inexact. En effet, rien n’interdit de commercialiser un logiciel libre et open
source, et en pratique cela est beaucoup plus fréquent qu’on ne pourrait le croire. Mais alors,
comment définit-on un logiciel libre et open source ?

Le lecteur assidu aura remarqué que dans cette section, nous avons pris la précaution
d’employer les qualificatifs « libre » et « open source » sans omettre un des deux. La raison
est qu’il existe deux mouvement distincts, l’un du « logiciel libre » et l’autre du « logiciel open
source » qui se sont développés durant les années 1980-1990 [17].

2.1.1. Le logiciel libre : à l’origine du mouvement

Le logiciel libre garantit quatre libertés fondamentales à ses utilisateurs :

• la liberté d’exécuter le logiciel pour n’importe quel usage (y compris des usages commer-
ciaux, militaires, etc.) ;

• la liberté d’étudier et de modifier le fonctionnement du logiciel, l’accès au code source du
logiciel découlant de ce principe ;

• la liberté de redistribuer des copies du logiciel, ce principe expliquant pourquoi la plupart des
logiciels libres sont distribués gratuitement ;

• la liberté de distribuer des versions modifiées du logiciel.

Le mouvement du logiciel libre, porté par la Free Software Foundation (FSF), s’est développé
durant les années 1980 en opposition aux logiciels propriétaires. En effet, il est impossible
d’étudier le code source d’un logiciel propriétaire, de le modifier (pour y corriger une éventuelle
erreur par exemple), et de partager une version améliorée sans enfreindre les droits de
propriété intellectuelle (copyright en anglais). Ce mouvement trouve racine dans la contestation
des conséquences des droits de propriété intellectuelle sur les utilisateurs des logiciels, et
propose une alternative.

Le mouvement du logiciel libre va au-delà de ses quatre principes fondateurs, puisqu’il
affirme des revendications politiques et éthiques. Ainsi, une dimension notable du mouvement
du logiciel libre est l’usage de licences avec « obligation de réciprocité » aussi qualifiées de
« contaminantes » (telle que la licence GNU General Public License ou GPL ou ses dérivées).
En anglais, on parlera de copyleft, néologisme revendiquant une opposition au copyright. Cette
obligation de réciprocité impose à tout travail dérivé d’être distribué sous une licence similaire,
d’où leur caractère contaminant.

Même s’il n’est pas rationnel de vendre un logiciel libre, puisque son code source peut être
distribué librement, il est néanmoins possible de commercialiser des services de support et
d’intégration de logiciels libres et open source, et de nombreuses entreprises offrent désormais
de tels services. Cependant, le caractère contaminant des licences libres a représenté un frein
pour l’adoption par des éditeurs commerciaux de logiciels propriétaires. En effet, si du code
sous licence avec obligation de réciprocité est intégré dans un autre logiciel, le code source
de ce dernier devra également être ouvert. Le logiciel libre a ainsi eu des difficultés à pénétrer
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l’industrie du logiciel. Afin de lever cet obstacle, est apparu le mouvement du logiciel open
source.

2.1.2. Le logiciel open source : une vision pragmatique

Le mouvement du logiciel open source, porté par l’Open Source Initiative (OSI), s’est créé
durant les années 1990 en proposant une reformulation pragmatique des avantages de la
collaboration sur du code source ouvert.

Il met en avant le fait que lorsque des programmeurs peuvent lire, redistribuer et modifier le
code source d’un logiciel, ce dernier s’en trouve amélioré et souvent, extrêmement rapidement.
Il s’agit donc d’un mouvement qui prône l’ouverture et la collaboration comme un moyen de
favoriser l’innovation et l’amélioration de la qualité et de la sécurité des logiciels. Le mouvement
du logiciel open source met l’accent sur la qualité intrinsèque du produit final là où le mouve-
ment du logiciel libre revendique les droits des utilisateurs.

Contrairement au mouvement du logiciel libre, celui du logiciel open source accepte des
licences dites « permissives » (telle que les licences Apache, BSD ou MIT), imposant très
peu de contraintes sur la licence des logiciels dérivés. Les licences permissives ne sont pas
contaminantes. Les logiciels sous licence permissive peuvent donc être facilement intégrés
dans des logiciels propriétaires. L’intérêt d’utiliser et de contribuer à des logiciels open source
repose sur ses bénéfices en termes d’innovation, de qualité et de sécurité.

L’utilisation de code open source s’est désormais généralisée dans l’industrie du logiciel, à
tel point que certains logiciels propriétaires sont composés à 99,9 % de code open source
[18]. La valeur économique du logiciel open source est très difficile à évaluer, M. Hoffmann, F.
Nagle, et Y. Zhou [19] estiment dans une étude récente que si chaque entreprise utilisatrice
d’un logiciel open source devait le recréer par ses moyens propres, le coût global serait de
plusieurs milliers de milliards de dollars.

2.1.3. Logiciels libres et open source : un vecteur de souveraineté numérique

Au-delà des divergences existantes entre les mouvements du logiciel libre et du logiciel
open source, ils ont pour point commun de reposer sur des principes de transparence et de
collaboration autour de logiciels dont le code source est ouvert, partagé et que les utilisateurs
ont le droit de modifier.

Il est devenu courant d’englober ces deux mouvements. Deux acronymes sont apparus à
cet effet : FOSS (Free and Open Source Software) et FLOSS (Free/Libre and Open Source
Software). Le second est plus fréquemment employé car il vient préciser le sens du qualificatif
Free qui en anglais, peut aussi bien désigner la gratuité que la liberté. Il vient signifier aux
lecteurs anglophones que le but recherché par le logiciel libre n’est pas la gratuité mais la
liberté. Dans le reste de ce texte, nous emploierons à nouveau « logiciel open source » lorsque
le contexte n’exige pas de distinction entre « logiciel libre » et « logiciel open source ».

Contrairement aux logiciels propriétaires, il reste donc possible pour un utilisateur, un groupe
d’utilisateurs ou une institution, de contribuer à un logiciel FLOSS ou de le reprendre à sa
charge s’il était abandonné. Les revendications originelles du logiciel libre (voir 2.1.1) trouvent
désormais écho dans la sphère publique. Les logiciels FLOSS confèrent à leurs utilisateurs une
forme d’indépendance et d’autonomie, ce qui motive certaines administrations publiques à les
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adopter [20]. Les notions de souveraineté et d’autonomie stratégique, jusqu’à peu circonscrites
au domaine de la défense, trouvent désormais à s’appliquer au domaine du numérique et le
recours à l’open source est un axe contribuant à cette autonomie stratégique [21].

2.1.4. Logiciels libres et open source : des communs numériques

Les logiciels open source font partie de ce qu’on appelle désormais les «  communs
numériques », terme plus générique qui comprend également des projets comme Wikipédia³,
OpenStreetMap4 ou Open Food Facts5, par exemple. Ils ont les caractéristiques d’un bien
public au sens de Samuelson (1954).

Les problématiques économiques associées aux biens publics sont bien connues et les logi-
ciels open source n’y échappent pas. Ils sont victimes du phénomène de passager clandestin
et le financement de leur développement et de leur maintenance est bien souvent sous-optimal
socialement (au sens économique du terme). Comme tout bien public, ils peuvent se retrouver
victimes de la « tragédies des communs » [23].

Malgré ces caractéristiques, ils sont parvenus à se développer et à s’imposer comme une
composante essentielle voire critique, de l’industrie du numérique et ce, grâce à des modes
d’organisation bien particuliers. À chaque logiciel open source est associée une communauté
composée d’utilisateurs et de contributeurs. Ces communautés sont essentielles au bon
fonctionnement des projets open source sans quoi ils perdraient une grande partie de leurs
avantages.

2.1.5. Le rôle essentiel des communautés open source

Les communautés jouent un rôle essentiel dans l’open source et c’est certainement la
dimension la plus difficile à appréhender pour l’utilisateur final. En effet, lorsqu’un statisticien
débute, il apprend à utiliser R et Python, concentrant son apprentissage sur la syntaxe, la
découverte des fonctionnalités du langage et de certaines de ses librairies.

L’enseignement et la formation à ces langages est le plus souvent technique, et aborde
finalement assez peu le rôle que chaque utilisateur peut jouer au sein de ces communautés.
Cela est d’autant plus paradoxal que ces logiciels n’existeraient pas sans elles. À l’opposé d’un
logiciel propriétaire pour lequel l’éditeur est seul chargé de l’amélioration de son produit, avec
un logiciel open source, la responsabilité est collective et il est aisé d’y contribuer.

Les communautés de contributeurs sont en charge de l’amélioration en continu des projets
open source tant au niveau de leurs fonctionnalités et de leurs documentations, que de leur
sécurité ou de leurs performances. Les membres d’une communauté communiquent à l’aide
d’outils numériques, que ce soit des listes de diffusion par mél, des forums en ligne ou des
plateformes de développement collaboratives (ou forges logicielles)6 et se rencontrent lors de
conférences ou d’événements dédiés. Les contributions sont de diverses natures : rapport
de bogue, enrichissement de la documentation, réalisation de tutoriels, organisation de confé-
rences et rencontres, apport ou modification du code source, etc.

³https://www.wikipedia.org
4https://www.openstreetmap.org
5https://world.openfoodfacts.org
6Les deux plateformes de développement les plus populaires sont GitHub et GitLab.
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S’agissant des deux principaux langages qui intéressent le statisticien, à savoir R et Python,
il est important d’avoir à l’esprit que ces deux langages sont extensibles : il est relativement aisé
pour tout un chacun de créer une librairie (ou package) et de la rendre disponible en tant que
projet open source. Les langages « cœur » R et Python sont donc développés par une certaine
communauté et les librairies, par d’autres. Chaque langage open source est ainsi un véritable
écosystème, avec en son centre un langage « cœur » et autour, une galaxie de librairies, elles
aussi open source, créées par d’autres communautés. Cette richesse est précisément ce qui
crée l’intérêt de ces langages mais en complexifie la lecture.

La gouvernance des projets open source est un vaste sujet que nous ne traiterons que
superficiellement7. Nous souhaitons toutefois souligner le rôle joué par les fondations8 :
certains projets open source rejoignent des fondations, parfois ad hoc, ayant pour mission
d’assurer leur gouvernance voire leur financement. Ces fondations possèdent souvent les
droits des marques distinctives des projets. De très nombreuses fondations open source
existent, et nous n’en mentionnerons ici que deux qui concernent les langages R et Python :

• la R Foundation qui soutient le développement du « cœur » du langage R et mène différentes
actions en faveur du développement du langage R telles que, par exemple, l’organisation de
la conférence annuelle mondiale UseR! ;

• la Python Software Foundation (PSF) qui joue un rôle proche pour le langage «  cœur »
Python, à savoir qu’elle assure le développement de la principale implémentation de Python
et organise également la conférence PyCon.

Contribuer à un projet open source n’est pas nécessairement synonyme de bénévolat. Bien
que certains contributeurs le fassent gracieusement à titre personnel, nombre de contributions
émanent d’organisations utilisatrices de ces logiciels. En effet, il est très courant qu’un utili-
sateur professionnel d’un logiciel open source soit autorisé par son employeur à y contribuer.
C’est le cas notamment des administrations de l’État français : la Dinsic (2018), devenue la
Dinum en 2019, a défini la politique de contribution aux logiciels libres de l’État qui comprend
notamment une autorisation par défaut de contribuer à des projets libres ou open source. Par
ailleurs, de nombreuses entreprises ou administrations ouvrent le code source de leurs logiciels
afin qu’une communauté d’utilisateurs, puis de contributeurs, émerge.

Au premier rang des contributeurs professionnels aux langages R et Python et de leurs
fonctionnalités pour la statistique et le traitement de la donnée, se trouve la communauté scien-
tifique aussi bien publique que privée. De nombreux chercheurs et universitaires participent
depuis leurs débuts à ces projets open source dont ils sont parfois à l’origine.

2.2. Relations entre la communauté scientifique et les langages R
et Python

Les relations entre la communauté scientifique et les logiciels libres et open source pourraient
faire l’objet de plusieurs ouvrages tant le sujet est vaste. Pour de nombreuses disciplines scien-
tifiques ayant besoin de procéder à des calculs, l’usage de l’informatique s’est imposé depuis

7Le lecteur souhaitant en savoir plus pourra consulter les ouvrages d’A. Brock, Éd. [24] et de G. Blokdyk [25].
8C’est-à-dire des organisations de droit privé à but non lucratif. Elles prennent des formes juridiques différentes suivant le pays dans lequel
elles sont créées.
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son apparition. En outre, la recherche scientifique est une activité sociale [27], la connaissance
résultant d’échanges au sein de la communauté scientifique.

À partir des années 1980, la communauté scientifique s’est emparée des principes du logiciel
libre et open source pour partager largement et rapidement ses avancées, la mise à disposition
de programmes informatiques venant en complément de la publication d’articles scientifiques.
La dynamique de l’open source s’entrecroise ainsi avec celle de la recherche scientifique, les
deux s’enrichissant mutuellement. L’open source est désormais un des plus puissants vecteurs
de diffusion des innovations scientiques et technologiques, et tout particulièrement s’agissant
du traitement de la donnée.

Les éléments présentés ici sont sélectifs et intéresseront le statisticien public contemporain,
ils portent plus particulièrement sur les langages R et Python. Nous n’aborderons pas le
langage Julia ni le logiciel open source Stan (dédié à la statistique bayésienne) qui, bien que
jouissant d’une certaine popularité au sein de la communauté scientifique, sont encore peu
répandus au sein de la statistique publique.

2.2.1. R, un langage créé par des statisticiens pour des statisticiens

Le langage R est l’héritier direct du langage S [28], créé en 1975 par John Chambers au
sein des équipes de recherche en statistique des laboratoires Bell. La popularité du langage S
(dont le S signifie qu’il est dédié à la statistique) a conduit à ce que plusieurs implémentations
de ce langage soient proposées au début des années 1990.

Ross Ihaka et Robert Gentleman, tous deux professeurs en statistique et alors collègues à
l’université d’Auckland, proposèrent en 1993 un successeur au langage S, qu’ils nommèrent
R. Les principaux objectifs poursuivis par le langage R étaient de faciliter l’analyse de données
et l’enseignement de la statistique [29]. L’intérêt porté par d’autres enseignants-chercheurs en
statistique les amena à publier en 1995 le code source du langage R sous licence GPL, c’est-
à-dire une licence libre et contaminante.

Les années qui suivirent furent celles d’un succès grandissant, porté par les capacités
statistiques et graphiques de ce nouveau logiciel libre dédié à la statistique. Les utilisateurs de
R commencèrent à créer des extensions, autrement connues sous le nom de packages. Dès
1997, fut créé le CRAN (Comprehensive R Archive Network), une infrastructure permettant de
rassembler ces extensions, de les tester et de les publier sur internet. Il est devenu courant
que les chercheurs en statistique, lorsqu’ils proposent une nouvelle méthode, l’implémentent
et publient un package. Ainsi, cet ensemble de packages évolue au quotidien, intégrant les
dernières innovations proposées par les utilisateurs de R. Aujourd’hui, le CRAN compte près
de 23 000 packages, près de 70 % d’entre eux étant distribués sous licence GPL9.

En 2002, fut introduit la fonction Sweave permettant de générer les premiers articles repro-
ductibles en LaTeX [30]. À la même période, Robert Gentleman supervisa la mise en place de
Bioconductor qui, à la manière du CRAN, devint un vaste écosystème de packages R dédié à
la biostatistique [31]. Bioconductor compte aujourd’hui plus de 3 000 packages.

Hadley Wickham, contributeur prolifique à la communauté R, créa en 2007 le package
ggplot2 qui facilita encore plus la génération de graphiques, puis le package dplyr pour
manipuler les données, ainsi qu’un grand nombre de packages regroupés en 2016 dans un

9Calcul des auteurs.
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écosystème appelé le tidyverse. En 2013, il rejoint l’entreprise RStudio créée trois ans aupara-
vant et qui avait édité en 2011 le logiciel éponyme. L’entreprise RStudio devint un contributeur
majeur de l’écosystème R au travers de la publication de nombreux packages dont les plus
célèbres sont shiny et rmarkdown. Elle changea de nom en 2022 pour s’appeler Posit afin de
refléter une diversification de son offre commerciale en science des données, principalement
en direction du langage Python.

2.2.2. Python, un langage généraliste adopté par de nombreuses communautés
scientifiques

Le langage Python a été créé à la fin des années 1980 par Guido van Rossum qui travaillait
alors au CWI, l’institut de recherche néerlandais en mathématiques et informatique. La toute
première version de Python été publiée en 1991 sous une licence permissive. Selon son auteur,
le langage Python est un successeur du langage ABC qui, d’après T. Kohn et J. Staub [32]
avait été lui-même pensé comme un successeur au langage Pascal. Ces différents langages
ont pour point commun de chercher à être accessibles pour des débutants ou des program-
meurs occasionnels. Le rôle que joue Python dans l’apprentissage de l’informatique mérite
d’être souligné, puisqu’il fait désormais partie des langages utilisés pour l’enseignement de la
programmation et de l’algorithmique.

À ses débuts, Python était un langage informatique de portée générale et n’offrait pas
particulièrement de fonctionnalités de calcul scientifique, contrairement à de nombreux autres
langages tel que R. À partir du milieu des années 1990, les travaux débutèrent au sein de
la communauté Python pour créer les fondations nécessaires au calcul scientifique [33]. La
communauté d’ingénieurs et de scientifiques grandit à tel point qu’un tournant décisif eut lieu
entre les années 2001 et 2006.

En 2001, fut créé le projet SciPy qui consolidait la plupart des packages scientifiques produits
jusqu’alors [34]. En 2005, une seconde consolidation de l’écosystème scientifique s’engagea
au travers du lancement du projet NumPy, dont la version 1.0 fut publiée en 2006. Dans
l’écosystème Python, la publication de la première version majeure (1.0) signifie qu’un projet
est suffisamment mature pour être utilisé dans un cadre de production. NumPy et SciPy sont
devenus les fondations du calcul scientifique en Python sur lesquelles de nombreuses commu-
nautés ont développé des packages dédiés à leurs disciplines (astrophysique, géosciences,
physique des particules, sciences omiques, imagerie médicale…)

En 2007, face au succès rencontré par l’écosystème SciPy furent lancées des extensions
à SciPy dénommées les SciKits. Aujourd’hui, une des plus célèbres d’entre elles est scikit0
learn, qui est dédiée au machine learning. Depuis ses débuts, elle est principalement portée
par des chercheurs de l’INRIA et s’est progressivement imposée comme la référence mondiale
en machine learning.

L’année 2009 fut cruciale pour les statisticiens. En effet, cette année là fut publiée la première
version de la librairie pandas10 pour manipuler des données tabulaires et un nouveau projet
SciKit dédié à la statistique et à l’économétrie fut initié sous le nom de statsmodels [35]. Avec
ces deux projets, l’écosystème Python se positionna comme une alternative crédible à R pour
le statisticien et l’économètre.

10Le nom pandas est directement inspiré de « panel data ».
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Afin de soutenir financièrement cet écosystème en plein expansion, d’importantes figures de
cette communauté créèrent en 2012 une fondation appelée NumFOCUS qui reçoit aujourd’hui
des dons de très grandes entreprises technologiques. En effet, l’industrie a adopté Python du-
rant ces vingt dernières années. Cela s’explique en tout premier lieu par le caractère généraliste
de Python qui en fait un langage propice à la collaboration entre différents employés travaillant
dans ces entreprises. La permissivité de la licence de Python l’a également rendu attractif
pour l’industrie. Contrairement à l’écosystème R composé majoritairement de packages sous
licences contaminantes (voir 2.2.1) , une majorité des packages Python (environ 60 %) le sont
sous une licence permissive ([36], [37]), rendant ces logiciels plus faciles à intégrer dans des
logiciels commerciaux.

Le succès est tel qu’aujourd’hui, Python est devenu le langage de référence en intelligence
artificielle, domaine dans lequel la recherche privée occupe une place très importante. Des
entreprises telles que Meta, Google ou NVidia ont créé des packages couramment utilisés en
intelligence artificielle comme PyTorch ou JAX. Python étant un langage de programmation
généraliste, de nombreux autres usages se sont développés entre temps, pour le développe-
ment d’applications web ou la cybersécurité, par exemple. Cette dynamique de l’écosystème
Python en fait le langage de programmation le plus utilisé au monde actuellement.

2.2.3. Points communs et différences entre R et Python

Les langages R et Python ont pour point commun d’être des langages dits de « haut niveau »,
à savoir qu’ils cherchent à être faciles d’accès pour des débutants ou des programmeurs
occasionnels, en masquant beaucoup de la complexité informatique : ils visent tous deux à
pouvoir réaliser rapidement des analyses ou des prototypes en offrant une certaine interactivité.

Le revers de cette médaille est que R et Python sont intrinsèquement des langages de pro-
grammation lents¹¹. Cependant, ils compensent cette faiblesse en étant capables d’encapsuler
des librairies de calcul scientifique écrites dans des langages informatiques très performants
comme C, C++, Fortran ou Rust. Les calculs sont ainsi délégués en grande partie à ces librai-
ries. Il devient de plus en plus fréquent que des librairies très performantes, comme DuckDB
(écrite en C++) ou Polars (écrite en Rust), soient empaquetées dans des librairies R et Python.

La principale différence entre R et Python réside dans leurs philosophies de conception.
R a été conçu comme un langage spécialisé et Python comme un langage généraliste. Pour
le statisticien, cela pourrait apparaître à première vue comme un avantage en faveur de R.
Or, le cœur du langage R manque de fonctionnalités informatiques nativement proposées par
Python. Cette différence d’approche entre R et Python avait été relevée dès 2005 par Jan de
Leeuw [38], auteur de nombreux packages R :

« Imagine the situation in which R was actually written in a combination of Python and C.
There would be no need to replicate the general purpose programming tools and functions
already available in Python. Thousands of Python extensions and hundreds of books and
tutorials would immediately become available. »

¹¹R et Python sont tous deux des langages « interprétés », ce qui les différencient des langages « compilés » comme C, C++, Fortran
ou Rust.
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Malgré l’appel en 2009 de certains économètres en direction de leurs collègues à adopter
Python ([39], [35]), la communauté des utilisateurs de R a continué de grandir. Les lacunes
de R ont progressivement été comblées par des packages créés par sa communauté, au prix
d’une importante interdépendance au sein de l’écosystème de packages R [40].

Ainsi, les réelles différences entre les langages R et Python ne résident pas dans leurs
fonctionnalités techniques intrinsèques, mais dans leurs écosystèmes, c’est-à-dire dans les
librairies spécialisées développées par leurs communautés de contributeurs respectives. Bien
que les opérations de traitement et d’analyse de la donnée les plus courantes puissent être
menées indifféremment avec chacun de ces deux langages, leurs communautés et donc leurs
écosystèmes ne se recoupent pas totalement. Pour certaines tâches, l’un ou l’autre des deux
écosystèmes peut être mieux adapté.

2.2.4. Peut-on choisir entre R et Python ?

La question du choix entre R et Python revient de façon régulière depuis une quinzaine
d’années au sein de la statistique publique. Les managers rêvent de trouver un logiciel gratuit,
qui possèderait toutes les fonctionnalités dont pourrait avoir besoin le statisticien public, et qui
soit à la fois stable et innovant. Avec un tel logiciel, les programmes de traitement statistique
n’auraient pas à être modifiés et les statisticiens auraient à se former une bonne fois pour
toutes. Au risque de faire perdre quelques illusions, ce logiciel n’existe pas encore.

Pour aborder la question du choix entre R et Python (ou avec d’autres langages), on peut
analyser le problème à différents niveaux :

• À l’échelle d’un sous-processus, de quels domaines scientifiques relèvent les traitements
devant être effectués ? Quels langages de programmation utilisent ces communautés scien-
tifiques ? Existe-t-il des packages faisant l’objet d’un fort soutien de ces communautés ?

• À l’échelle d’un processus géré par une équipe ou une organisation, compte tenu de ses
sous-processus, quels sont les langages de programmation nécessaires ?

Pour comprendre en quoi il est aujourd’hui impossible de faire un choix définitif entre les
langages, prenons deux exemples auxquels le statisticien public peut se retrouver confronté :
les données d’enquêtes et les données non tabulaires, telles que des textes ou des images.

Pour analyser des données d’enquêtes issues de sondages probabilistes, les librairies de
calcul scientifique doivent prendre en compte les poids de sondage. Les domaines scientifiques
concernés sont ceux des sondages et des méthodes quantitatives en sciences sociales.
Jusqu’à maintenant, ces communautés scientifiques ont presqu’exclusivement contribué à
l’écosystème R. Il existe bien quelques contributions à l’écosystème Python, principalement
au travers de la librairie samplics, mais ces initiatives restent encore marginales au regard de
la richesse de l’écosystème R en la matière. Aujourd’hui, le meilleur choix pour analyser des
données d’enquêtes est de s’orienter vers l’écosystème R.

Comme en témoigne le programme des Journées de Méthodologie Statistique 2025, le trai-
tement de données textuelles (exploitation statistique de corpus documentaires, de réponses
libres dans des enquêtes…) et d’images (images satellitaires) prend une place de plus en plus
importante. Les domaines scientifiques concernés sont le traitement du langage naturel et la
vision par ordinateur, c’est-à-dire des branches de l’intelligence artificielle. Ces communautés
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scientifiques ont très majoritairement contribué à l’écosystème Python, qui est devenu le
langage de choix pour ces domaines.

Il apparaît évident au travers de ces deux exemples que le statisticien public se retrouvera
certainement amené à travailler avec R et Python. Au niveau international, le Bureau central
de la statistique néerlandais (CBS) maintient une liste des logiciels open source utilisés dans
la statistique publique¹² [41]. Cette liste fait apparaître que R et Python sont tous deux utilisés,
avec une prédominance du langage R. Depuis 2013, est également organisée la conférence
internationale uRos consacrée à l’utilisation de R dans la statistique publique dont la 14ème

édition sera organisée par l’Insee en 2026.

L’histoire des relations entre les langages de programmation et les sciences appliquées nous
apprend qu’elles sont en perpétuelle évolution et cela est également valable pour la statistique
et le traitement de la donnée en général. Les constats faits aujourd’hui ne seront certainement
plus valables dans dix ou vingt ans. Même si Python est l’écosystème auquel contribue actuel-
lement le plus de communautés scientifiques, cela n’empêchera pas de nouveaux langages
de programmation open source d’être adoptés par elles.

À l’échelle d’une organisation, cela signifie qu’il faut accompagner l’usage de multiples
langages au sein d’un processus de production statistique et ses évolutions. Cela peut impli-
quer de réécrire certains programmes critiques comme l’Insee l’a fait en 2016 au travers de la
publication du package icarus, qui implémente en R les méthodes de calibration de la macro
SAS Calmar [42].

3. Concilier stabilité et innovation

3.1. Que l’abandon du langage SAS signifie-t-il ?
L’abandon du langage SAS, historiquement pratiqué à l’Insee et dans la sphère de la statis-

tique publique, peut de prime abord sembler être motivé par des logiques financières. Mais on
l’a vu précédemment, le sens de l’histoire ne penche pas en faveur des langages propriétaires,
en particulier d’un langage très conservateur comme SAS, qui peinent de manière structurelle
à incorporer les techniques à l’état de l’art en matière de datascience. De ce point de vue,
la nécessité qui s’impose à la statistique publique d’innover pour améliorer l’efficacité de ses
processus de production pousse à l’adoption de langages comme R et Python : un organisme
qui souhaiterait introduire du machine learning ou de l’IA générative dans ses processus de
production écrits en SAS connaîtra vraisemblablement de très grandes difficultés pour atteindre
ses objectifs, en particulier parce qu’il ne pourra pas directement bénéficier des développe-
ments mis à disposition de la communauté.

À l’inverse, il serait naïf de nier les vertus des garanties de stabilité qu’offre un langage
comme SAS. Le fait de pouvoir exécuter un même programme pendant plusieurs années avec
la garantie qu’il s’exécute au cours du temps toujours de la même exacte manière constitue un
avantage non négligeable. L’abandon inéluctable du langage SAS a donc des conséquences,
en particulier dans le contexte où ce dernier est maîtrisé par les statisticiens qui y ont été
formés à l’école et qui ont bien souvent des années de pratique derrière eux. Cette maîtrise

¹²https://github.com/SNStatComp/awesome-official-statistics-software
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est une garantie que, bien que le langage ne correspond pas dans son ADN aux standards et
bonnes pratiques en matière de programmation, les productions qui sont réalisées avec sont
relativement maîtrisées. La conversion à R et Python doit donc impérativement s’accompagner
de l’adoption de bonnes pratiques, en particulier en matière de versionage et de reproductibilité
qui vont permettre d’apporter ces garanties, de manière probablement mieux maîtrisée que
dans le contexte historique.

On l’a dit, l’adoption de ces langages open source est une chose inéluctable au regard
des pratiques dans la communauté de la donnée au sens large. Il convient de rajouter un
point : l’usage de langages open source permet à la statistique publique de communiquer de
manière plus transparente sur ses méthodes et ses processus de production. La nécessité de
transparence qui s’impose de plus en plus à l’administration, et à la statistique publique dans
un contexte de post truth society, est portée de manière bien plus efficace par des algorithmes
écrits dans un langage ouvert, accessible à tous. Autre argument non négligeable : en contri-
buant à la communauté R par un package comme icarus [42], l’Insee communique sur ses
algorithmes tout en les rendant librement accessibles et utilisables. À l’inverse, un utilisateur
qui voulait appliquer la macro CALMAR devait acquérir la licence d’un des logiciels permettant
d’exécuter du langage SAS, à un coût certain.

3.2. Quelles bonnes pratiques pour la reproductibilité ?
Utiliser un langage open0source dans un contexte professionnel va généralement de pair

avec le versionage. Le versionage désigne les méthodes et les outils qui permettent de suivre
l’évolution dans le temps d’un ensemble de fichiers ; c’est une pratique très largement répandue
dans le développement informatique, mais l’idée peut s’appliquer plus largement et est très
adaptée à l’information textuelle. Le praticien de la donnée est amené à développer du code,
et de ce point de vue, le fait de versioner ce code est une bonne pratique en soi, ce qui permet
de revenir à un état antérieur, comparer des versions d’un même code, travailler de manière
collaborative. Le versionage est donc une bonne pratique quasi minimale. Dans un contexte
où le langage de programmation utilisé est un langage open0source, le versionage devient un
enjeu vital du fait de l’évolutivité très rapide du langage en question, et le logiciel Git, qui permet
depuis 2005 de gérer le versionage du code, un outil incontournable pour le statisticien ou le
data scientist.

En particulier, dans le contexte de l’open0source, l’utilisateur doit porter une attention accrue
à la version du langage qu’il utilise : la mise à disposition d’une nouvelle version majeure de
Python (3.X, avec X la version majeure) se produit tous les ans. R suit un rythme de dévelop-
pement comparable. À l’inverse, les utilisateurs du langage SAS travaillent avec la version 9.4
depuis juillet 2013 !

3.2.1. La reproductibilité en R et en Python

En conséquence, Python et R se dotent d’outils permettant de gérer la reproductibilité en
figeant la version du langage utilisé, ainsi que celle des packages et autres modules utilisés
dans le processus. Ces outils, renv pour R, uv ou encore poetry pour Python, permettent de
reconstruire le contexte d’exécution du code à la demande, et d’assurer que ce code reproduit
exactement le même traitement au moment où il a été développé. Ce sujet de la reproductibilité,
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que le langage SAS masquait par sa très grande stabilité, obtenue en contrepartie d’un fort
status quo, devient un sujet pour le praticien de la donnée.

3.2.2. La question de la conteneurisation

Cette question de la reproductibilité peut aller très loin, dans la mesure où l’ensemble du
contexte d’exécution du code (au-delà de R et Python, les librairies système ou le système
d’exploitation) évolue dans le temps à un rythme assez soutenu. C’est là qu’intervient la notion
de conteneurisation, une méthode de virtualisation des environnements d’exécution, qui
permet de reconstituer des contextes d’exécution du code et qui est bien adaptée aux enjeux
de l’usage du cloud, dont on a vu dans la première partie qu’il constituait un élément central
pour le traitement moderne de la donnée. De nombreux cas d’usage [12] permettent d’illustrer
comment le praticien de la donnée peut se confronter à ces solutions.

3.3. L’adoption des nouvelles plateformes de datascience, pro-
chain enjeu de la modernisation

S’il veut traiter la donnée en appliquant des techniques à l’état de l’art et saisir les oppor-
tunités en matière de machine learning et d’intelligence artificielle, le statisticien ou le data
scientist doit d’abord adopter les infrastructures de calcul modernes, basées sur des techno-
logies dites cloud native, c’est-à-dire des technologies conçues spécifiquement pour s’exécuter
dans un cloud¹³ et pour tirer pleinement parti en matière d’automatisation et de résilience de
cette virtualisation.

En vérité, nul besoin pour le statisticien de maîtriser les technologies en question. En
revanche, cette adoption suppose une modification profonde de son habitus, en matière de
requêtage de la donnée, d’exécution de son code et plus généralement de sa façon de solliciter
la documentation et les bases de connaissance à sa disposition. Il existe des solutions pensées
pour permettre au statisticien de tirer parti de ces nouvelles infrastructures [43], et de ce point
de vue, une solution open0source comme Onyxia14 est un bel exemple de contribution open0
source de la statistique publique à la communauté de la donnée, cohérente avec une vision de
modernisation de ses pratiques.

3.4. En conclusion : la question du langage, un faux problème
R ou Python, que choisir ? La vérité est que le statisticien est immergé depuis une quinzaine

d’années dans un monde nouveau, évoluant à grande vitesse et où il est illusoire d’espérer
apprendre un langage qu’on pratiquera jusqu’à la fin de sa carrière comme une langue mater-
nelle. Ce que le statisticien a gagné en sex appeal, il l’a perdu en stabilité et en maintien du
status quo. En revanche, la conscience de la chose numérique, la capacité à mobiliser les
connaissances là où elles sont accessibles et la rigueur en matière de reproductibilité et de
transparence sont des vertus cardinales pour le praticien de la donnée qui n’ont cessé d’exister.
Il lui faut donc désormais utiliser le bon outil dans le bon contexte, et chercher à se concentrer
sur sa capacité à reproduire le traitement qu’il a effectué.

¹³Pour le traitement de données sensibles, les organisations ont recours à un cloud privé, c’est-à-dire un cloud construit dans leurs propres
data centers, comme c’est le cas à l’Insee, par exemple.
14https://www.onyxia.sh
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