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Depuis le début des années 2020, le secteur immobilier francais est impacté par la
bausse des coiits de construction et les nouvelles réglementations environnementales
(RE 2020). Dans ce contexte, la valeur verte, définie comme l’augmentation du
prix d’un bien immobilier liée a celle de ses performances énergétiques, devient un
enjeu clé. Cet article, réalisé en collaboration avec le Groupe Vivialys, propose une
méthode d’estimation de cette valeur a laide d’outils issus du machine learning sur
des bases de données ouvertes portant exclusivement sur des logements collectifs.
Les résultats menés lors de cette collaboration montrent que les logements plus
performants énergétiquement bénéficient d’une revalorisation mesurable, offrant

ainsi un outil d’aide a la décision pour les acteurs du marché immobilier.

Introduction

Le secteur immobilier francais connait actuelle-
ment une transformation majeure, portée par une
convergence de défis économiques, environne-
mentaux et réglementaires. La hausse des cots
de construction, alimentée par I'augmentation
des prix des matériaux et de la main-d’ceuvre
sous l'effet de dynamiques économiques et socié-
tales, s’ajoute a des taux d’intérét plus élevés,
compliquant ainsi 'acces a la propriété. Paralle-
lement, 'Etat durcit progressivement les normes
en matiere de performance énergétique et de
réduction de I'empreinte carbone, notamment a
travers la RE 2020 [Cabassud, 2024]. Cette nouvelle
réglementation impose des exigences accrues
aux constructions neuves afin de diminuer leur
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consommation énergétique et de favoriser ['uti-
lisation de matériaux plus durables. Dans cette
optique, la loi Climat et Résilience’, adoptée en
2021, vient renforcer les engagements en faveur
de la transition écologique du secteur immobilier
francais. Elle vise notamment une baisse signifi-
cative des émissions de gaz a effet de serre (GES)
et introduit un ensemble de mesures incitatives et
coercitives pour accélérer la rénovation énergé-
tique du parc immobilier francais existant. Parmi
ses principales dispositions figurent le durcisse-
ment des criteres de performance énergétique
des logements et l'interdiction progressive de la
mise en location des biens considérés comme des
passoires thermiques.

Face a ces transformations, la prise en compte
de la valeur verte des logements devient un
enjeu majeur pour les acteurs du marché immo-
bilier. En général, la valeur verte d’'un bien
immobilier désigne I'impact des caractéristiques
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DEFINITION PAR NOTAIRES DE FRANCE

.

La valeur verte définit 'augmentation de valeur engendrée par une meilleure performance énergétique
et environnementale d’un bien immobilier par rapport a un autre.

environnementales et énergétiques de ce bien
immobilier sur son prix de vente ou de location.

Autrefois considérée comme un critere secon-
daire, elle occupe désormais une place croissante,
tant pour les acquéreurs que pour les promoteurs
et les investisseurs. Lamélioration de la perfor-
mance énergétique des logements, qu’il s’agisse
de constructions neuves conformes aux nou-
velles réglementations ou de la rénovation du
parc immobilier existant, devient ainsi un levier
économique et stratégique incontournable pour
les acteurs du marché immobilier.

Dans un contexte européen ou la transition
énergétique guide de plus en plus les déci-
sions des consommateurs, la capacité a quan-
tifier cette valeur verte de maniere rigoureuse
est essentielle et s'impose comme une priorité.
Si de nombreuses études ont mis en évidence un
lien entre efficacité énergétique et prix des loge-
ments, il reste difficile d’établir des estimations
précises et utilisables a I'échelle de I'ensemble
du marché. Cette difficulté a amené les auteurs
de larticle a proposer des méthodes, basées sur
des modeles statistiques, innovantes et visant a
estimer de maniere robuste la valeur verte, une
fois celle-ci définie.

Dans ce travail, les auteurs ont placé le dia-
gnostic de performance énergétique (DPE, voir la
Figure 1) au coeur de leur approche pour évaluer
la valeur verte des logements. Indispensable pour
toute transaction immobiliere en France, il attri-
bue aux biens immobiliers une étiquette allant de
la lettre A (excellente performance énergétique
du logement) a la lettre G (logement treés énergi-
vore), sur la base de leur consommation d’énergie
et de leur impact en termes d’émissions de CO,.
Ce diagnostic joue un role clé dans la percep-
tion du marché immobilier, influencant les déci-
sions d’achat de I'acquéreur et la valeur attribuée

aux différents types de logements. Dans cette
recherche, les auteurs définissent la valeur verte
comme le taux d’augmentation du prix d’'un bien
immobilier lors de son passage d’une étiquette
DPE a une autre étiquette plus performante.

Cette définition renvoie a une valorisation
observable sur le marché immobilier, fondée
sur la performance environnementale percue du
bien. L'analyse mobilise I'étiquette GES issue du
DPE comme indicateur principal, afin de cibler
plus spécifiquement la dimension climatique
de cette performance. L'approche retenue ici se
concentre sur I'empreinte carbone estimée du
logement, plutdt que sur la performance éner-
gétique ou environnementale locale. Lapproche
développée dans cet article s’appuie sur un travail
de recherche mené dans le cadre d’'une these
CIFRE, réalisée en partenariat entre I'Université de
technologie de Troyes et le Groupe Vivialys, pro-
moteur immobilier alsacien, entre septembre 2021
et décembre 2024. Cette collaboration a été initiée
pour répondre a une problématique concrete :
le groupe souhaitait procéder a la décarbonation
de ses batiments, tout en cherchant des argu-
ments commerciaux pour valoriser les bénéfices
économiques liés aux performances énergé-
tiques, notamment en termes de prix de revente
des biens a moyen et a long terme.

Les travaux de recherche ont été initiés sur
les données internes du Groupe Vivialys, puis
ont été ¢€largis a des bases de données ouvertes
afin de proposer une estimation plus robuste et
généralisable de la valeur verte. Les bases de don-
nées exploitées comprennent : la base de don-
nées nationale des batiments* (BDNB), la base
de demandes de valeurs foncieres® (DVF) et les
statistiques locales de I'INSEE*. Ces derniéres
permettent d'intégrer des variables socio-écono-
miques influencant les prix de I'immobilier.
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Figure 1. Valeur verte via le diagnostic de performance énergétique

L'objectif de cet article est donc de proposer
une estimation de la valeur verte actuelle des
logements qui sont sur le marché a I'aide d’outils
du machine learning, en s'appuyant sur ces bases
de données ainsi que sur celles du Groupe Vivia-
lys. A travers des approches comme les foréts
aléatoires [Genuer et Poggi, 2019] et 'eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost) [Chen et Guestrin,
2016], nous cherchons 2 identifier et quantifier
l'effet de la transition énergétique sur les prix
des logements. Les résultats visent a fournir un
cadre d’évaluation qui pourra étre utilisé par les
professionnels de I'immobilier au niveau national
pour mieux intégrer les enjeux énergétiques dans
leurs stratégies de valorisation.

1. Lessor de la valeur verte :
réglementation, fiscalité
et prix du marché

La notion de la valeur verte ne s’est pas impo-
sée naturellement sur le marché immobilier. Elle
résulte d'une association de facteurs réglemen-
taires, fiscaux et économiques qui ont progres-
sivement modifié la perception et lattractivité
des logements performants énergétiquement.
Si la transition énergétique est aujourd’hui une
priorité nationale et européenne, son intégration
dans le secteur immobilier repose sur une série
de mesures incitatives et contraignantes visant
a encourager la rénovation des batiments exis-
tants et a promouvoir la construction de loge-
ments plus durables. Cette notion recouvre de
nombreuses dimensions — durabilité des maté-
riaux, modes de chauffage, émissions locales de
polluants, empreinte carbone, biodiversité, etc.
— mais l'analyse présentée ici se concentre sur
la performance énergétique et environnementale
telle qu’elle est mesurée par le DPE, et sur ses
effets économiques : valorisation immobiliere,
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possibilité de mise en location, ou incitation a
la rénovation.

L'évolution des politiques publiques en matiere
d’efficacité énergétique a joué un rdle central et
fondamental dans la valorisation des logements
performants. En France, plusieurs réglementa-
tions ont marqué un tournant majeur.

* La réglementation environnementale 2020
(RE 2020) : entrée en vigueur en janvier
2022, elle impose des normes strictes aux
constructions immobiliéres neuves, visant a
améliorer leur performance énergétique et a
réduire leur empreinte carbone en favorisant
des matériaux biosourcés® et des modes de
chauffage moins énergivores. Cette réglemen-
tation influe directement sur la valeur des
biens immobiliers, en rendant les batiments
conformes plus attractifs pour les acquéreurs
et investisseurs, sous réserve que les surcoits
induits restent supportables.

* La loi Climat et Résilience (2021) : elle a intro-
duit une série de mesures visant a éliminer
progressivement les passoires thermiques
(logements classés avec les étiquettes F et G
selon le DPE, voir Figure 1). Des I'année 2025,
ces logements seront interdits a la location
annuelle, et a partir de 'année 2034, cette
interdiction s’étendra a I'ensemble des biens
classés étiquette E ou inférieure. Cette inter-
diction crée actuellement une pression sur les
propriétaires, les incitant soit a rénover leur
bien immobilier, soit 2 vendre a moindre cotit,
ce qui accentue I'impact du DPE sur la valori-
sation des logements.

* Le diagnostic de performance énergétique :
devenu obligatoire pour toute transaction
immobiliere, ce diagnostic créé en 2006 classe
les batiments et les logements de la lettre A,
tres performants, a la lettre G, treés énergi-
vores, selon leur consommation d’énergie et
leurs émissions de dioxyde de carbone. Dans
ce travail de recherche, nous avons fait du
DPE le principal référentiel pour définir et
estimer la valeur verte. Une partie des éti-
quettes utilisées dans I'échantillon provient de

diagnostics réalisés avant la réforme de juil-
let 2021, date a laquelle les étiquettes énergie
et GES, auparavant séparées, ont été fusion-
nées en une étiquette unique reposant sur la
plus mauvaise des deux. Ce choix méthodo-
logique, centré sur I'étiquette GES, distingue
cette étude d’autres travaux fondés sur I'éti-
quette énergétique.

Pour inciter les ménages francais a réaliser des
travaux de rénovation permettant d’optimiser la
performance énergétique de leurs logements,
I'Etat a mis en place, depuis ces derniéres années,
plusieurs aides financieres et dispositifs fiscaux :

* MaPrimeRénov’® : ce programme de subven-
tions couvre une fraction des dépenses enga-
gées pour la rénovation énergétique, avec des
montants pouvant atteindre plusieurs milliers
d’euros, selon le niveau de revenus du foyer
et la nature des travaux effectués.

* Le prét a taux zéro (PTZ) pour la rénovation :
accessible aux ménages sans conditions de
ressources, il permet de financer des travaux
visant a améliorer I'efficacité énergétique des
logements anciens.

e Le dispositif Denormandie : destiné aux
investisseurs, il offre des avantages fiscaux
aux acheteurs de logements a rénover dans
certaines zones définies par I'Etat.

Dr’autres dispositifs existent également, tels
que la loi Malraux ou les aides a la restauration
de monuments historiques. Toutefois, ceux-
ci ne sont pas abordés dans cet article, car ils
concernent des catégories spécifiques de biens
patrimoniaux, distinctes des logements standards
étudiés dans le cadre de la valeur verte.

Ces incitations ont pour objectif de réduire le
cout des rénovations énergétiques des logements
et d’encourager les propriétaires a2 améliorer leur
bien pour éviter une perte de valeur sur le mar-
ché immobilier. Toutefois, leur efficacité dépend
fortement de la rentabilité des travaux et de la
capacité des ménages a les financer.
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Linfluence de la performance énergétique
sur les prix immobiliers est aujourd’hui bien
documentée. Plusieurs études” montrent que les
logements bien classés selon le DPE bénéficient
d’'une meilleure valorisation que ceux considérés
comme énergivores. Cette tendance s’explique
par plusieurs facteurs :

* La perception des acheteurs : un logement
performant énergétiquement est percu
comme plus économique a long terme, grace
a des factures de chauffage réduites et un
meilleur confort thermique. Ce dernier ren-
voie a une sensation de bien-étre ressentie
dans un espace intérieur, résultant d’'un équi-
libre entre la chaleur corporelle et les condi-
tions ambiantes.

* La pression réglementaire : avec les interdic-
tions progressives de location des passoires
thermiques, les acheteurs anticipent la néces-
sité de travaux et ajustent leur prix d’achat
en conséquence.

* Loftre et la demande : 'impact du DPE sur
le prix d’'un bien immobilier varie fortement
selon la tension du marché local. Dans les
zones ou l'offre est abondante, les acheteurs
disposent de marges de comparaison plus
larges et peuvent intégrer pleinement le critere
de performance énergétique dans leur déci-
sion. A l'inverse, dans les marchés restreints
ou peu concurrentiels, le choix étant plus
limité, la qualité énergétique est souvent relé-
guée au second plan. Par ailleurs, certaines
régions proposent essentiellement des biens
aux faibles performances énergétiques, faute
d’offre rénovée, ce qui contraint les acheteurs
a faire des arbitrages. Enfin, dans les secteurs
les plus chers, les acquéreurs — souvent plus
solvables — peuvent accorder moins d’impor-
tance immédiate a I'étiquette DPE, intégrant
les cotts de rénovation dans le prix global du
projet immobilier.

Toutefois, I'évaluation précise de cet effet est
complexe. L'hétérogénéité du marché immobilier,
les différences de typologie des biens et les fac-
teurs socio-économiques locaux rendent difficile

l'estimation d’un impact uniforme de la valeur
verte. C’est pourquoi nous avons choisi de recou-
rir a2 des méthodes d’apprentissage automatique
(ou machine learning en anglais) [Hastie et al.,
2009], permettant de modéliser ces variations et
d’aboutir 2 une estimation plus robuste.

2. Des données a la prédiction :
les sources utilisées pour estimer
la valeur verte

L'estimation de la valeur verte repose sur I'ex-
ploitation de diverses bases de données variées,
permettant d’analyser I'impact des performances
énergétiques sur les prix immobiliers. Dans ce
travail exploratoire, nous avons utilisé a la fois
des bases de données ouvertes et des données
internes du Groupe Vivialys, afin de construire
un cadre d’analyse robuste et représentatif du
marché immobilier francais.

Pour obtenir une analyse généralisable,
pérenne et indépendante des spécificités dun
promoteur immobilier en particulier, nous avons
mobilisé plusieurs bases de données publiques
que nous allons brievement présenter ci-dessous.

* La base de données nationale des batiments
(BDNB) : cette base fournit des informations
détaillées sur le parc des batiments existants
en France métropolitaine (résidentiels ou ter-
tiaires), notamment leurs caractéristiques phy-
siques, leur date de construction, leur usage
et leur performance énergétique. Construite
par croisement géospatial d'une vingtaine
de bases de données issues d’organismes
publics, elle couvre plus de 32 millions de
batiments, offrant ainsi un référentiel exhaustif
pour I'analyse du parc immobilier existant.
Lextraction utilisée dans cette étude date de
2024 et reflete I'état du parc bati a fin 2023.
Elle permet de relier la typologie des bati-
ments a leurs performances énergétiques, un
€lément clé pour la définition et 'estimation
de la valeur verte.

* La base de demandes de valeurs foncieres
(DVF) : mise a disposition par la direction
générale des finances publiques (DGFiP),
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Figure 2. Séparation du département du Bas-Rhin
par commune via la base DVF

Source : Etalab, https ://app.dvf.etalab.gouv.fr/

cette base contient I'ensemble des transactions
immobilieres enregistrées en France depuis
2014. Elle permet d’accéder a des données
précises sur les prix de vente des logements
dans toute la France, leur localisation, leur
surface, ainsi que d’autres attributs essentiels a
l'analyse des déterminants du prix immobilier.
Les fichiers DVF, mis a jour semestriellement
par la DGFiP, fournissent les transactions
immobilieres des cinq dernieres années. Dans
le cadre de cette étude, les données exploitées
couvrent donc la période de 2019 a 2024, en
fonction des mises a jour disponibles a la date
de traitement.

* Les statistiques locales de I'INSEE : ces don-
nées permettent d’intégrer des facteurs socio-
économiques influencant les prix immobiliers,
tels que le revenu médian, la densité de popu-
lation ou encore I'évolution du marché du

logement a I'échelle communale. Les données
utilisées dans cette étude correspondent aux
derniers jeux de données disponibles au
moment de I'analyse (2024).

* Le diagnostic de performance énergétique :
comme mentionné précédemment, nous
avons utilisé les étiquettes DPE comme réfé-
rentiel principal pour définir la valeur verte.
Plus précisément, I'analyse repose sur I'éti-
quette GES, qui classe les logements de Aa G
selon leurs émissions estimées. Cette approche
repose sur I'hypothese que 'amélioration de
cette étiquette génere un effet de valorisation,
mesurable via les transactions immobilieres.

En complément des bases de données ouvertes,
nous avons exploité les données internes du
Groupe Vivialys, promoteur immobilier alsacien
et partenaire de cette recherche. Celles-ci portent
principalement sur des logements construits au
cours des cinq années précédant I'étude, offrant
ainsi une vision récente des opérations immo-
bilieres neuves. Elles ont permis d’obtenir une
perspective plus détaillée sur la construction
neuve et les stratégies de valorisation des loge-
ments économes en énergie. Elles incluent les
€léments ci-apres :

* Les caractéristiques techniques des logements
neufs développés par le groupe, notamment
les matériaux utilisés, les équipements éner-
gétiques installés et les choix architecturaux
influencant la consommation d’énergie.

* Les prix de vente pratiqués sur différents pro-
grammes immobiliers permettent d’observer
les écarts de valorisation entre des logements
présentant différents niveaux de performance
énergétique et environnementale au sein d’'un
méme secteur.

* Les retours clients et tendances commerciales,
offrant une vision sur les criteres d’achat des
clients et leur perception de la valeur verte
dans la prise de décision.

Ces données internes ont permis d’affiner le
modele que nous avons construit en validant
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certaines tendances observées sur le marché glo-
bal. En particulier, elles nous ont aidés a mieux
comprendre la sensibilité des acheteurs aux cri-
teres énergétiques et a tester différentes hypo-
theses sur leffet de la performance énergétique
sur les prix.

L'utilisation conjointe de données ouvertes
et internes constitue un atout majeur pour cette
recherche. Tandis que les données publiques
permettent une analyse large et généralisable,
les données internes apportent une granula-
rité supplémentaire en offrant des informations
plus précises sur la construction neuve et le
positionnement commercial des biens perfor-
mants énergétiquement.

Apres croisement et nettoyage des données
issues des bases BDNB, DVF et INSEE, le jeu
final utilisé pour I'analyse regroupe plus de
600000 transactions immobilieres, exclusivement
sur des logements collectifs. Ces transactions
couvrent la période 2019-2024, conformément
a la période disponible dans la base DVF au
moment de I'étude.

Le choix de se concentrer sur les appartements
s’explique par l'orientation initiale du projet,
mené en collaboration avec Trianon Résidences,

marque du Groupe Vivialys spécialisée dans le
logement collectif. Lobjectif était d’apporter des
€léments de réponse concrets a cette typologie de
produits. Il est tout a fait envisageable d’étendre
cette approche aux maisons individuelles, qui
présentent des logiques spécifiques : notamment
une plus grande autonomie des proprictaires
pour engager des travaux, ce qui pourrait renfor-
cer 'impact percu de la performance énergétique
sur la valeur. Il serait donc pertinent de répliquer
la méthodologie sur ce segment pour comparer
les résultats, et affiner les analyses sur la valeur
verte selon le type de bien.

Cette ampleur confere une solide base sta-
tistique aux modeles développés dans la suite
de l'étude. A partir de ces données, nous avons
développé une approche basée sur des modeles
statistiques et d’apprentissage automatique, visant
a estimer l'impact du DPE sur la valorisation des
logements. Cette approche est détaillée dans la
section suivante, qui présente les méthodes utili-
sées pour modéliser la valeur verte et comparer les
performances des différents modeles prédictifs.

Nous avons sélectionné les caractéristiques
principales des appartements issues de la BDNB,
ainsi que leurs diagnostics de performance éner-
gétique, afin d’assurer la cohérence avec les

Variable Description Unité/Format Source
code_commune Code INSEE de la commune Texte BDNB
prix_m2 Prix par metre carré issu de la valeur fonciere | Euro DVF
surface_hab Surface habitable m? DVF
nombre_pieces Nombre de pieces principales Nombre décimal DVF
periode_constr Période de construction du logement avant 1948, 1948-1974, etc. | BDNB
apres 2021

année_constr Année de construction Année BDNB
consommation_én | Consommation énergétique kWh/m?/an BDNB
émissions_GES FEmissions de GES kgCOz/mZ/an BDNB
étiquette_én Etiquette énergétique A, B, C, etc. BDNB
étiquette_GES Etiquette GES A, B, C, etc. BDNB
type_inst_chauff | Type d’installation de chauffage Collectif/Individuel BDNB

Table 1. Variables retenues pour I'estimation de la valeur verte (extrait)
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données du Groupe Vivialys. Ces informations
ont été fusionnées avec la base DVEF, et les loge-
ments présentant des données manquantes ont
été exclus. La Table 1 présente une partie des
variables retenues pour I'analyse.

3. Stratification par commune :
une segmentation des marchés locaux
via l’algorithme CART

Limmobilier est un marché hétérogene, ou les
prix et la valorisation des logements varient for-
tement selon la localisation géographique. Afin
de prendre en compte cette diversité, nous avons
utilisé les données de 'INSEE pour segmenter
les communes francaises en clusters homogenes,
en fonction de criteres socio-économiques et du
marché immobilier local.

Pourquoi une stratification par commune?

Limpact de la performance énergétique sur
la valorisation d’un bien dépend fortement
du contexte local. Dans certaines villes ou la
demande est forte, un bon DPE peut représenter
un argument de vente essentiel, tandis que dans
dautres, il peut avoir un effet plus modéré, relé-
gué derriere d’autres facteurs comme I'emplace-
ment ou l'offre disponible. Une stratification par
commune permet donc :

* de distinguer les dynamiques de marché : les
grandes métropoles, les villes moyennes et les

zones rurales ne réagissent pas de la méme
maniere aux criteres énergétiques;

e d'améliorer la précision des modeles statis-
tiques : en regroupant les communes aux
caractéristiques similaires, nous limitons le
risque de biais liés aux disparités régionales;

* de mieux comprendre I'impact du DPE selon
les contextes locaux : en comparant les écarts
de valorisation entre différents segments
du marché.

Pour définir des clusters homogenes de com-
munes, nous avons utilisé I'algorithme CART
(Classification And Regression Trees) [Breiman et
al., 1984], une méthode de segmentation arbo-
rescente permettant de regrouper les communes
en fonction de plusieurs variables issues des don-
nées INSEE, par exemple : densité, taux de loge-
ments construits depuis 1990, taux de retraités
(plus de 65 ans), nombre de commerces, nombre
de services de santé, etc.

L'algorithme CART permet de structurer ces
données sous forme d’arbre, divisant les com-
munes en sous-groupes (clusters) ayant des
caractéristiques proches. Ainsi, au lieu de consi-
dérer la France comme un marché unique, nous
avons identifié plusieurs segments de territoires
ou leffet de la performance énergétique sur les
prix peut étre analysé de maniere plus fine.

Variable

Description

code_commune

Code postal de la commune

densité

Densité de la population en habitants par kilomeétre carré

surface_moyenne

Surface moyenne des logements

prix_moyen_m2

Prix moyen par metre carré des logements

taux_90_log Taux de logements construits depuis 1990
taux_enfants Taux d’enfants (moins de 18 ans)
taux_retrait Taux de retraités (plus de 65 ans)

services_sante

Nombre de services de santé

sport_culture

Nombre d’établissements sportifs et culturels

Table 2. Variables retenues pour la création des clusters par commune (extrait)
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A partir des données communales, sept clusters
distincts ont été identifiés par I'algorithme CART,
chacun représentant un segment homogene du
marché immobilier. Le prix moyen au metre carré
varie significativement d’'un cluster a 'autre, allant
de 2176 € dans le cluster numéro 1 (zones les
moins cheres) a 5528 € dans le cluster numéro 7
(zones les plus valorisées) : voir Figure 3. Le prix
moyen au metre carré est présenté ici pour illus-
trer les différences entre clusters, mais il n’a pas
été utilis€é comme unique critére de segmentation.
Les groupes ont été définis a partir de plusieurs
variables socio-économiques communales (reve-
nus médians, densité, part de logements récents,
etc.), comme détaillé dans la Table 2.

Cette segmentation reflete essentiellement les
dynamiques socio-économiques locales et les
niveaux de valorisation immobiliere. Toutefois,
une autre approche pourrait consister a structurer
les territoires en fonction de leur climat, notam-
ment des besoins en chauffage mesurés par le
nombre de degrés-jours. Ce critere climatique,
non pris en compte dans notre segmentation
actuelle, pourrait étre intégré dans une future stra-
tification, ou ajouté comme variable explicative
dans les modeles, afin d’évaluer plus finement

Prix moyen par m2 — Clusters
(France métropolitaine hors Paris)

Cluster 2
2763 €/m?

Cluster 5
3481 €/m2

Cluster 4
2834 €/m?

Cluster 6
4304 €/m2

Cluster 7
5528 €/m2

Figure 3. Prix moyen par metre carré

selon les sept clusters

l'effet du contexte thermique local sur la percep-
tion de la performance énergétique.

Afin d’affiner I'estimation de la valeur verte,
nous avons développé des modeles distincts
adaptés aux différentes catégories de communes
identifiées :

* Un modele spécifique a été développé pour
chacun des sept clusters, permettant d’éva-
luer I'impact du DPE dans des contextes
locaux différenciés.

* Un modele global a également été concu,
intégrant I'ensemble des données pour obte-
nir une estimation plus large et généralisable.

Cette segmentation assure une meilleure prise
en compte des spécificités locales et permet d'évi-
ter les biais liés aux fortes disparités du marché
immobilier francais.

4. Estimation de la valeur verte :
approches statistiques
et algorithmiques

L'estimation de la valeur verte repose sur des
techniques avancées d’analyse des prix immo-
biliers afin d’estimer I'impact de la performance
énergétique sur la valorisation des biens. Pour
atteindre cet objectif, nous avons combiné des
approches traditionnelles issues de I'économie
immobiliere avec des méthodes d’apprentissage
automatique, permettant de capturer des relations
complexes entre les caractéristiques des loge-
ments et leurs prix de transaction.

Modeles hédoniques : fondements et limites
pour 'estimation de la valeur verte

L'analyse des prix immobiliers repose tradi-
tionnellement sur la modélisation par régression
hédonique [Court, 1939], une méthode largement
utilisée pour examiner les déterminants du prix
des logements. Le terme <hédonique» trouve son
origine dans le grec ancien et fait référence au
plaisir ou, dans un cadre économique, a I'uti-
lit¢ qu’un acheteur attribue aux caractéristiques
d’'un bien. Appliquée au marché immobilier,
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cette approche permet de décomposer la valeur
d’'un logement en une somme de ses attributs
spécifiques (superficie, localisation, qualité des
matériaux, performance énergétique, etc.), en
supposant que les différences de prix obser-
vées sont en grande partie dues a ces caractéris-
tiques intrinseques.

Les modeles hédoniques sont couramment
employés pour quantifier I'impact des criteres
environnementaux et énergétiques sur la forma-
tion des prix. Plusieurs études ont montré que
les certifications environnementales et la perfor-
mance énergétique influencent significativement
la valorisation des biens immobiliers.

Fuerst et McAllister [2011a; 2011b] utilisent
cette approche pour isoler I'effet des certifications
environnementales sur les prix des immeubles
de bureaux, en prenant en compte des facteurs
comme l'age, la hauteur et 'emplacement des
batiments. De méme, Eichholtz et al. [2010; 2013]
appliquent un modele similaire pour analyser
l'impact des certifications vertes sur le marché
américain, tandis que Wiencke [2013] I'a étudié
sur le territoire suisse et Ott et Hahn [2018] sur le
marché allemand.

Dans ce travail, huit modeles ont été construits
afin d’estimer l'effet de la valeur verte sur les prix
des logements : un modele global et un modele
spécifique pour chacun des sept clusters. Nous
définissons la valeur verte, au sens environne-
mental et non uniquement énergétique, comme
le taux d’augmentation du prix d'un logement
lors du passage d’'une étiquette GES a une éti-
quette plus performante (que nous désignons par
la suite comme étiquette environnementale ou
climatique, par opposition a I'étiquette énergé-
tique qui concerne la consommation d’énergie).
La Table 3 illustre les estimations obtenues avec
le modele hédonique global. Chaque cellule du
tableau indique la variation estimée de la valeur
d’'un logement lors du passage d’'une étiquette
a une autre. La lecture se fait de la colonne vers
la ligne : on compare un logement classé selon
I'étiquette de la colonne (étiquette de départ) a
un logement identique classé selon I'étiquette
de la ligne (étiquette d’arrivée). Par exemple,
une cellule contenant «4,16» dans la ligne B et la
colonne C signifie qu'un logement classé B vaut
en moyenne 4,16 % de plus qu'un logement iden-
tique classé C. Le tableau n’est pas symétrique, ce
qui reflete la nature du modele utilisé pour ces
estimations. Les valeurs négatives sur la diagonale
supérieure, qui représentent des incohérences

de A B C D E FG
vers

A 0,00 1,53 2,57 6,09 448 3,06

B 1,55 0,00 416 7,73 6,10 465

C 251 4,00 0,00 3,43 1,85 0,47

D -5,74 -7,18 -3,31 0,00 -1,52 2,86

E 429 5,75 182 1,54 0,00 136
FG 2,97 445 0,47 2,94 1,38 0,00

Table 3. Valeur verte via modele hédonique : modele global
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dans les relations attendues entre les étiquettes,
sont mises en évidence en rouge dans la table
des résultats.

Ces incohérences résultent des limites struc-
turelles des modeles hédoniques, notamment de
leur difficulté a représenter des effets non linéaires
ou des interactions entre caractéristiques. Elles
peuvent ¢galement refléter des dimensions non
modélisées, comme I'esthétique architecturale
(parfois critiquée dans les batiments tres perfor-
mants) ou la perception subjective du confort.
Malgré leur efficacité, les modeles hédoniques
présentent certaines limites. Ils supposent une
relation lin€aire entre les caractéristiques du loge-
ment et son prix, ce qui peut étre trop simpliste
pour capturer 'ensemble des dynamiques du
marché. De plus, ils sont sensibles aux variables
omises et ne permettent pas toujours de saisir les
interactions complexes entre les différents fac-
teurs influencant la valorisation des logements.

Face a ces limites, nous avons exploré des
approches plus avancées. Nos résultats suggerent
que nous pourrions construire des modeles plus
performants, mieux adaptés aux spécificités du
marché immobilier et de la valeur verte. Pour cela,
nous nous tournons vers le machine learning,
une approche plus flexible et capable de captu-
rer des relations non linéaires entre les variables.

5. Modeles non linéaires
pour 'estimation de la valeur verte :
foréts aléatoires et XGBoost

Afin de surmonter les limites des modeles
hédoniques, nous avons eu recours a des
méthodes d’apprentissage automatique (ou
machine learning), couramment utilisées dans
d’autres domaines comme la santé, I'énergie ou la
météorologie [Hastie et al., 2009]. Ces approches
permettent de modéliser des relations complexes
entre variables sans faire d’hypotheses rigides sur
leur forme.

Parmi ces méthodes, les foréts aléatoires fonc-
tionnent en construisant un ensemble d’arbres
de décision a partir de sous-échantillons aléa-
toires des données. Chaque arbre produit une

prédiction indépendante, et le résultat final est
obtenu par agrégation (par exemple, vote majo-
ritaire ou moyenne), ce qui renforce la robustesse
du modele et limite le risque de surapprentissage
(overfitting) [Breiman, 2001].

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) est un
algorithme d’agrégation séquentielle fondé sur le
principe du gradient boosting. 11 corrige progres-
sivement les erreurs commises par les modeles
précédents et s'illustre par une grande efficacité
prédictive ainsi qu'une capacité a gérer des don-
nées complexes, bruitées ou présentant des inte-
ractions non linéaires [Chen et Guestrin, 2016].

Ces deux techniques sont utilisées ici pour esti-
mer l'effet du DPE sur les prix de I'immobilier
et produire des prédictions plus fiables dans un
marché hétérogene.

Foréts aléatoires : capturer les interactions
complexes

Les foréts aléatoires permettent de modéliser
des interactions complexes entre les caractéris-
tiques des logements (étiquette DPE, surface,
localisation, etc.) sans imposer de relation linéaire.
Elles sont particulierement adaptées a des jeux
de données hétérogenes et segmentés comme le
marché immobilier.

Dans notre étude, nous les mobilisons pour
estimer l'effet du DPE sur les prix, en tenant
compte des dynamiques locales révélées par
la stratification en clusters. Cette approche per-
met ainsi de détecter les différences de valorisa-
tion selon les profils territoriaux et la typologie
des logements.

XGBoost : une optimisation du gradient
boosting

XGBoost est un algorithme d’agrégation
séquentielle qui construit ses arbres de décision
de maniere itérative, en corrigeant les erreurs des
prédictions précédentes. Il est reconnu pour sa
précision, sa gestion efficace des données désé-
quilibrées et sa capacité a traiter des interactions
complexes entre variables.
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Dans notre €tude, il est utilisé en parallele des
foréts aléatoires pour estimer I'effet du DPE sur
les prix immobiliers, a la fois dans un modele glo-
bal et dans des modeles différenciés par cluster.
Sa flexibilité algorithmique permet d’évaluer fine-
ment les contributions des variables énergétiques
a la valeur verte selon les segments de marché.

6. Estimation de la valeur verte
selon les trois méthodes

Dans ce travail, huit modeles distincts ont
été construits pour chacune des trois approches
retenues : un modele global et un modele pour
chacun des sept clusters territoriaux, identifiés
via l'algorithme CART. La valeur verte est définie
ici comme le taux d’augmentation du prix d'un
logement lors du passage d’'une étiquette clima-
tique a une étiquette plus performante.

Les modeles hédoniques produisent des
valeurs vertes particulierement élevées. Par
exemple, dans les clusters 1 a 3, les gains asso-
ciés a une amélioration énergétique allant des éti-
quettes F ou G vers B atteignent jusqu'a 13,21 %
pour les clusters correspondant aux segments
de marché les moins chers, avec un prix moyen
au metre carré compris entre 2176 € et 2780 €.
Le modele global, quant a lui, indique, par
exemple, une augmentation de 7,73 % pour le
passage de I'étiquette climatique D a B et 2,57 %
pour le passage de I'étiquette climatique C a A.

Toutefois, ces résultats soulevent des questions
quant 2 leur fiabilité. Les valeurs estimées sont
parfois négatives ou incohérentes d’'un segment
a l'autre, ce qui suggere que cette méthode sures-
time certains effets et en sous-estime d’autres, en
raison de sa rigidité structurelle.

Les modeles hédoniques, largement utilisés
dans la littérature, apparaissent ici trop simplifi-
cateurs pour capturer les dynamiques complexes
du marché immobilier et les effets différenciés
des étiquettes environnementales. Ces limites jus-
tifient le recours a des approches plus flexibles,
capables de mieux représenter les interactions
entre variables et de produire des estimations
plus robustes.

Foréts aléatoires et XGBoost : vers des
estimations plus cohérentes

Pour surmonter ces limites, nous avons mobi-
lisé deux méthodes d’apprentissage automatique :
les foréts aléatoires et XGBoost, en y intégrant
une analyse des contributions par les valeurs de
Shapley [Shapley, 1953]. Cette technique permet
de quantifier, de facon équitable, I'effet margi-
nal des étiquettes environnementales sur le prix
d'un logement.

La procédure d’estimation de la valeur verte
repose sur l'algorithme suivant :

1. Construction du modele prédictif (foréts
aléatoires ou XGBoost) a partir des don-
nées sélectionnées.

2. Approximation des valeurs de Shapley par la
méthode FastSHAP [Greenwell, 2024], utilisant
un algorithme de Monte-Carlo [Strumbelj et
Kononenko, 2014] pour estimer la contribution
de chaque variable. Ces valeurs s’inscrivent
dans le cadre de SHAP (SHapley Additive
exPlanations), une méthode interprétative
inspirée de la théorie des jeux [Lundberg et
Lee, 2017].

3. Extraction des valeurs de Shapley spécifiques
aux étiquettes climatiques.

4. Calcul de la valeur verte comme différence
moyenne ou médiane des contributions
associées a deux étiquettes successives (par
exemple, de C vers B).

Ce processus permet de produire des esti-
mations plus stables et mieux adaptées a la
complexité des données immobilieres que les
approches linéaires traditionnelles. Les résultats
montrent des niveaux de valorisation compa-
rables, mais globalement plus modérés, a ceux
des modeles hédoniques. Pour les foréts aléa-
toires, la valeur verte moyenne du modele global
est proche de 1 %, ce qui témoigne d’estima-
tions plus prudentes. Pour XGBoost, les estima-
tions sont légerement plus élevées, allant jusqu’a
3,12 % pour le modele global.
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La Table 4 présente un exemple de matrice
d’estimation des valeurs vertes obtenues via les
foréts aléatoires sur le modele global. Chaque cel-
lule indique le gain estimé en pourcentage asso-
cié a une amélioration de I'étiquette climatique
du logement, selon les moyennes des valeurs de
Shapley calculées.

Ce résultat, qui suggere, par exemple, un sur-
croit de valorisation de 1,35 % pour un passage
d’une étiquette D a une étiquette A, peut sem-
bler modeste au regard des économies d’énergie
théoriques associées a une telle amélioration.
Plusieurs éléments permettent toutefois d’inter-
préter ce niveau de valorisation. La valeur verte
captée ici est fondée sur le consentement a payer
observé sur le marché : elle integre donc les pré-
férences effectives des acquéreurs, qui peuvent
sous-valoriser certains gains énergétiques jugés
peu visibles ou incertains. Par ailleurs, les effets
estimés sont marginaux et conditionnels, mesurés
toutes choses égales par ailleurs, dans un modele
controlant pour de nombreuses variables explica-
tives. Enfin, les effets cumulés de plusieurs sauts
d’étiquette peuvent étre mieux appréhendés en
analysant la structure globale de la matrice.
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Afin de mieux comprendre I'évolution de la
valeur verte selon le contexte local et le cycle
de vie des logements, 'analyse a été conduite
a la fois par cluster territorial et par période de
construction des logements (voir la Table 1), afin
d’estimer I'impact des étiquettes climatiques en
fonction de l'age des biens immobiliers. Bien
que I'absence de données de transaction dans
les départements d’Alsace-Moselle — en raison
de leur régime foncier spécifique hérité du droit
local — ait limité I'exploitation directe des ventes
sur ce territoire, il a été possible, grace a la clas-
sification CART, de repérer les clusters corres-
pondant aux communes ou Trianon Résidences,
une des marques du Groupe Vivialys, développe
I'essentiel de ses programmes. Ces communes
se trouvent majoritairement dans les clusters 4 et
6, regroupant des villes comme Strasbourg, Mul-
house, Brumath ou Illkirch-Graffenstaden.

Les résultats de notre estimation montrent que
la valeur verte augmente avec l'ancienneté du
bien, les logements récents affichant des gains
plus modestes, les plus anciens des hausses
plus marquées. Ces gains correspondent a I'effet
estimé d’'un passage d'une étiquette GES a I'éti-
quette immédiatement supérieure. Par exemple,
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Table 4. Valeur verte via foréts aléatoires : modele global
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dans les clusters 4 et 6, les logements construits
depuis une dizaine d’années affichent une valo-
risation verte allant de 1 % a 1,64 %, tandis que
ceux construits il y a une trentaine d’années pré-
sentent des hausses pouvant atteindre pres de
4 %. Le modele global, de son ¢6té, indique des
hausses de 1 %, 1,77 % et 2,46 % pour les loge-
ments de 10, 20 et 30 ans respectivement.

En se basant sur ces €éléments, ainsi que sur
les rapports des Notaires de France, nos propres
estimations par cluster et période de construction
suggerent qu'a 'horizon de 10 ans, les logements
conformes aux normes environnementales les
plus exigeantes pourraient se vendre environ 3 %
plus cher, et jusqu’a 6 % a 'horizon de 20 ans.

Ces projections, bien qu’indicatives, confirment
la dynamique croissante autour de la valeur verte
et l'intérét d’outils prédictifs robustes pour en
anticiper les effets économiques.

Ces résultats soulignent 'importance croissante
accordée aux performances environnementales
dans la valorisation des biens, notamment pour
les logements plus anciens, ou 'amélioration de
I'étiquette climatique est percue comme un signal
fort de qualité et d’efficience énergétique.

Comparaison de la qualité d’ajustement des
modeles

L'évaluation des performances prédictives des
modeles repose principalement sur le coefficient
de détermination R? indicateur de la part de
variance expliquée par les modeles. Ces résultats
permettent d’apprécier non seulement l'efficacité
des approches statistiques et algorithmiques, mais
aussi la robustesse des estimations produites.

Les modeles hédoniques, bien que couram-
ment utilisés dans la littérature immobiliere, pré-
sentent dans notre cas des limites importantes
en matiere de qualité d’ajustement. Le modele
global affiche un R? de 0,474, et les résultats par
cluster varient fortement, avec des valeurs de R*
allant jusqu’a 0,620, mais également des perfor-
mances bien moindres dans plusieurs groupes.
Ce manque de stabilité suggere une incapacité a

capturer les effets non linéaires et les interactions
complexes entre les variables. En outre, 'appa-
rition de valeurs incohérentes, voire négatives,
dans l'estimation de la valeur verte révele un
risque de surestimation ou sous-estimation sys-
tématique de certaines étiquettes, probablement
lié a la structure rigide du modele.

I est également probable que I'absence de
variables de localisation plus précises — au-
dela du simple code postal ou cluster — limite
la capacité explicative du modele, en ne tenant
pas compte des dynamiques microterritoriales
influencant les prix immobiliers.

A l'inverse, les méthodes d’apprentissage auto-
matique offrent des performances nettement
supérieures. Le modele global fondé sur les foréts
aléatoires atteint un R* de 0,793, tandis que celui
construit avec XGBoost affiche un R? de 0,786.
Cette amélioration significative démontre la capa-
cité de ces modeles a intégrer les relations non
linéaires entre les caractéristiques des logements,
a gérer les interactions multiples, ainsi qu’a mieux
exploiter la diversité des données.

Les résultats par cluster confirment également
cette tendance : les algorithmes de machine lear-
ning fournissent des modeles plus stables et plus
précis, y compris dans les segments de marché
ou les modeles linéaires échouaient a produire
des estimations cohérentes. De maniere générale,
les foréts aléatoires montrent une légere supério-
rité en termes de précision, tandis que XGBoost
offre une meilleure flexibilité sur les ensembles
de données complexes.

Ainsi, du point de vue de la qualité d’ajuste-
ment, les approches d’apprentissage automatique
apparaissent comme particuliecrement bien adap-
tées pour estimer ce que 'on appelle la «valeur
verte faible», c’est-a-dire la variation marginale du
prix d'un bien immobilier associée a un change-
ment de performance énergétique, toutes choses
égales par ailleurs. Contrairement aux méthodes
économétriques classiques, qui imposent des
formes fonctionnelles a priori et peuvent difficile-
ment capter des relations non linéaires complexes
ou des interactions multiples entre variables,
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les méthodes d’apprentissage automatique
(comme les foréts aléatoires ou XGBoost) sont
capables de modéliser de maniere souple des
relations hétérogenes et localement spécifiques.
Cette capacité a s'adapter aux structures de don-
nées, méme en présence de bruit, de multicolinéa-
rité ou de déséquilibre dans les classes d’étiquette
énergétique, en fait des outils robustes dans un
marché immobilier marqué par une forte hété-
rogénéité spatiale et structurelle [Mullainathan et
Spiess, 2017; Athey, 2019]. De plus, leur perfor-
mance prédictive est souvent supérieure a celle
des modeles linéaires, ce qui en fait des outils
particulierement pertinents dans un contexte de
mutation du parc immobilier ou les effets liés
a la transition énergétique sont encore diffus et
difficiles a isoler par des approches standards.

7. De I'analyse a P’action :
la suite logique

Bilan des résultats et enjeux pour les acteurs
du marché

Les travaux présentés ont permis de proposer
une méthode rigoureuse d’estimation de la valeur
verte, fondée sur 'analyse de grandes bases de
données immobilieres et sur I'application de
modeles de machine learning interprétables.
Les résultats confirment que les logements pré-
sentant de meilleures performances climatiques
bénéficient, en moyenne, d’'une valorisation posi-
tive a la revente, avec des effets plus marqués
pour les biens anciens. Par exemple, dans cer-
tains clusters, un logement datant de 30 ans peut
voir sa valeur augmenter de prés de 4 % lorsqu’il
dispose d'une étiquette énergétique plus perfor-
mante. Le modele global, quant a lui, indique
des hausses allant de 1 % a 2,5 % selon I'age du
bien. Ces résultats rejoignent, tout en les nuan-
cant, les constats des Notaires de France, qui rap-
portent des hausses pouvant atteindre 20 % dans
certaines régions. Cette différence s’explique en
grande partie par le fait que ces travaux s’ap-
puient sur I'étiquette énergétique du DPE, plus
visible pour les acheteurs, alors que notre étude
se concentre sur I'étiquette GES, reflétant 'em-
preinte carbone du logement. Les comportements
d’achat étant souvent orientés par la perspective

de dépenses futures plutot que par des criteres
environnementaux, la valorisation de I'étiquette
GES peut apparaitre moins marquée. Par ailleurs,
les modeles hédoniques linéaires utilisés dans de
nombreuses études antérieures tendent a sures-
timer l'effet des étiquettes environnementales,
parfois de maniere significative.

Dans certaines simulations réalisées a titre
comparatif, 'effet estimé atteignait 13 a 15 %
dans les clusters 2 et 3, ce qui parait excessif
au regard des dynamiques réellement observées
sur le marché. A l'inverse, les modéles non para-
métriques mobilisés ici peuvent conduire a une
légere sous-estimation, notamment en atténuant
les effets marginaux extrémes.

Par ailleurs, I'analyse repose sur I'étiquette
GES et non sur la consommation énergétique.
Ce choix, cohérent avec l'objectif d’évaluer la
dimension environnementale des logements, ne
correspond pas nécessairement aux criteéres les
plus visibles ou déterminants pour les acqué-
reurs, souvent plus sensibles aux couts futurs qu'a
l'empreinte carbone. Cette différence de référen-
tiel contribue a expliquer I'écart avec les études
s’appuyant sur le DPE énergétique. De plus, une
partie des logements inclus dans le périmetre de
I'étude a été évaluée a partir d’anciennes versions
du DPE, dans lesquelles les étiquettes énergé-
tique et GES étaient dissociées. Cette hétérogé-
néité dans les référentiels d’évaluation peut avoir
réduit la cohérence de la variable d’analyse et
atténué 'ampleur des effets mesurés.

Ainsi, si les résultats obtenus apparaissent
modestes en valeur absolue, ils correspondent a
une estimation prudente, ancrée dans les com-
portements effectifs observés sur le marché et
dans les données disponibles.

Néanmoins, ces estimations restent condition-
nées a la stabilité des marchés de I'énergie et
des matériaux. Toute évolution réglementaire ou
€économique majeure pourrait venir renforcer, ou
au contraire atténuer, l'effet de la performance
énergétique sur la valeur immobiliere. Ces esti-
mations reflétent ainsi le consentement a payer

N

observable a un instant donné, sans intégrer
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explicitement les anticipations sur I'évolution des
prix de I'énergie. Or, si ces prix poursuivent leur
hausse dans les prochaines décennies, la valori-
sation d’'un logement économe pourrait mécani-
quement s’accroitre. La performance énergétique
apparait alors comme un levier stratégique de
long terme, justifiant de futures analyses intégrant
une dynamique temporelle plus fine. En parallele,
ces estimations doivent également étre interpré-
tées a la lumiere des contraintes d’acces au capital
des ménages. La capacité a financer un logement
plus performant énergétiquement ne dépend pas
uniquement d’'une préférence environnementale,
mais aussi de conditions de financement (reve-
nus, épargne, solvabilité, etc.). Si la stratification
par clusters permet de différencier des segments
de marché sur des bases socio-économiques et
de prix, elle ne permet pas de capter finement
cette variable essentielle. Une extension de ce
travail pourrait intégrer des indicateurs d’acces
au crédit ou de solvabilité locale, afin d’isoler
plus précisément la part de consentement a payer
librement exprimée.

Pour les promoteurs, cette valorisation peut
justifier des choix de conception plus ambitieux
sur le plan environnemental, en particulier dans
la construction neuve. Pour les investisseurs, elle
offre une meilleure lisibilité sur le potentiel de
valorisation a moyen terme, notamment dans les
territoires ou les exigences climatiques se ren-
forcent. Enfin, pour les acquéreurs, la valeur verte
représente a la fois un signal environnemental et,
indirectement, un facteur de sécurité économique
face a la volatilité énergétique et aux futures res-
trictions réglementaires. En somme, la recon-
naissance croissante de la valeur verte dans les
décisions de marché souligne la nécessité d’outils
fiables pour l'identifier, I'estimer et la valoriser.

Perspectives et développement futur de la
valeur verte

Les travaux présentés confirment que la valeur
verte constitue un levier stratégique croissant
pour les acteurs de 'immobilier, en particulier
dans un contexte de transition énergétique accé-
lérée. Les méthodes mobilisées — des modeles
hédoniques aux approches de machine learning

interprétées par les valeurs de Shapley — ont
permis de quantifier de maniere rigoureuse l'effet
des performances environnementales sur la valo-
risation des logements.

Il aurait été pertinent d’étudier I'évolution tem-
porelle de la valeur verte sur une période plus
longue, notamment pour identifier d’éventuelles
tendances lies a 'impact des politiques publiques
ou 2 la sensibilité croissante des acheteurs. Toute-
fois, au moment de cette recherche, les données
DVF accessibles ne couvraient qu'une période
limitée (2019-2024). Cette analyse pourrait faire
I'objet d'un prolongement futur a mesure que de
nouvelles données seront publiées.

Ce travail s’appuie sur les étiquettes DPE,
aujourd’hui largement utilisées dans les transac-
tions immobilieres et dans la plupart des travaux
sur la valeur verte. Bien que leur mode de calcul
fasse I'objet de débats, elles constituent a ce jour
le seul indicateur environnemental disponible a
I'échelle nationale et intégrable dans des bases de
données ouvertes. La méthode proposée ici, fon-
dée sur des modeles interprétables de machine
learning, reste entierement généralisable et pour-
rait étre mobilisée a 'avenir avec d’autres indica-
teurs, si de nouveaux outils plus représentatifs
de la performance environnementale venaient a
étre déployés. Cette ouverture méthodologique
s'inscrit dans une logique d’adaptation continue
aux évolutions du secteur, tant réglementaires
que techniques. Ce chantier s'inscrit pleinement
dans les priorités du Groupe Vivialys, en lien avec
ses engagements en matiere de décarbonation
du bati, et ouvre la voie a une nouvelle généra-
tion d’indicateurs environnementaux immobiliers,
articulés autour de I'innovation, de la durabilité
et de la valorisation économique des pratiques
vertueuses. En ce sens, la valeur verte n’est pas
seulement une variable économique : elle devient
un vecteur stratégique de transformation du sec-
teur immobilier.
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NOTES

1. La loi n° 2021-1104 du 22 aoGt 2021, portant lutte
contre le déreglement climatique et renforcement de la rési-

lience face a ses effets.

2. Centre scientifique et technique du bati-
ment, https://www.data.gouv.fr/fr/datasets/

base-de-donnees-nationale-des-batiments/.

3. Ministere de I’Economie, des Finances et
de l'Industrie, https://www.data.gouv.fr/fr/datasets/

demandes-de-valeurs-foncieres/.

4. Institut national de la statistique et des études éco-

nomiques, https://statistiques-locales.insee.fr/.

5. Les matériaux biosourcés sont des matériaux
provenant de la matieére organique renouvelable, d’origine
végétale ou animale, et peuvent servir de matieére premiere
pour des produits de construction, de décoration, de mobi-
lier fixe, ainsi que pour des €léments de construction dans

les batiments.

6. MaPrimeRénov’, https://www.maprimerenov.gouv.
fr/.

7. Notaires de France, 2021, 2022, 2023. «La valeur

verte des logements», Rapports d’étude annuels.
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