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Résumé 

 

Contexte 

Les données scientifiques sont devenues tout aussi importantes que le résultat de leur 

analyse. La réutilisation efficace des données rend la question de leur partage centrale 

mais leur publication est limitée par manque de reconnaissance spécifique. Le data 

paper semble pouvoir répondre en partie à ce problème. L’objectif de notre travail était 

d’étudier la publication des data papers dans les sciences de la santé et plus 

particulièrement en neuroscience. 

 

Méthodes 

Nous avons mené une étude empirique au sein des revues reconnues comme publiant 

des data papers et sélectionné les data papers du domaine médical publiés jusqu’au 

31 octobre 2018. Les articles ont été classés selon leur spécialité médicale et leur 

thématique. Pour les data papers de neuroscience, des informations générales et 

spécifiques au contenu de l’article ont été relevées, et l’accès aux données décrites 

testé. Nous avons recherché leur typologie d’indexation au sein des trois grandes 

bases bibliographiques (Pubmed, Web Of Science, Scopus). Enfin, les données de 

bibliométrie et les scores altmetrics disponibles sur la base Scopus ont été recueillis. 

 

Résultats 

745 data papers médicaux ont été identifiés dont 163 en neuroscience. Leur 

publication a fortement augmenté ces dernières années mais reste hétérogène. 68,9% 

des données médicales décrites sont directement accessibles, essentiellement des 

données d’électrophysiologie et d’imagerie. Le nombre de citations annuelles 
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augmente. 75% des data papers ont été cités pour une moyenne de 2,7 

citations/an/article et un délai médian de citation à 7,9 mois (IC95% 6,7 – 10,3). Une 

activité altmetric a été retrouvée pour 53% des articles sur Twitter et pour 86% sur les 

sites de bookmarking sociaux. Des différences existent selon la revue. 

 

Conclusion 

Le data paper reste pour le moment un phénomène récent, à petite échelle et peu 

homogène. En attendant une reconnaissance spécifique des citations de données, le 

data paper semble être un moyen alternatif acceptable dont le nombre continuera 

probablement à croître dans les années à venir. 
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Introduction 

 

 

Les données scientifiques sont devenues aujourd’hui toutes aussi importantes que 

le résultat de leur analyse. Avec la possibilité de générer et d’analyser de grandes 

quantités de données, la pratique scientifique a évolué vers une science axée sur les 

données. La réutilisation efficace des données fait partie des attentes de cette nouvelle 

approche et la question du partage des données est donc centrale. La mise à 

disposition de ces données nécessite un investissement supplémentaire pour lequel il 

n’existe pas encore de reconnaissance spécifique. Le data paper, nouvelle forme de 

communication scientifique, semble pouvoir répondre en partie à ce problème et 

pourrait faire évoluer le paysage des publications scientifiques dans les années à 

venir. 

La première partie de cette introduction rappelle les principales approches 

scientifiques afin de comprendre en quoi l’avènement des big data remet en question 

la manière « de faire » de la recherche. La problématique générale de notre travail 

porte sur le partage et la publication des données, éléments clés de cette nouvelle 

science, qui sera développée dans un second temps. Puis, nous nous intéresserons 

plus spécifiquement à la publication des data papers, nouvelle forme de 

communication dont le but est d’inciter au partage de données tout en étant valorisée 

au même titre qu’un article scientifique classique. Enfin, les objectifs de notre travail 

portant sur la publication des data papers dans les sciences de la santé et plus 

particulièrement en neuroscience seront présentés. 
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1 Les approches méthodologiques en recherche 

Les chercheurs considèrent les données comme des objets de recherche de 

premier ordre constituant la base de leurs travaux scientifiques. Elles nécessitent un 

certain nombre de ressources tant matérielles, humaines et financières afin de les 

acquérir, de les traiter, de les stocker, de les analyser, de les interpréter et de les 

valoriser. Les avancées technologiques et numériques de ces dernières années 

permettent d’obtenir et de gérer un nombre de plus en plus important de données, on 

parle dans certains cas de big data, avec des formats de plus en plus diversifiés, dans 

des domaines scientifiques variés. Cette évolution transforme le monde de la 

recherche et relance le débat sur la place des différentes approches méthodologiques, 

en remettant notamment en question le rôle des tests d’hypothèses dans la pratique 

scientifique (1). 

L’approche empirique et l’approche rationnelle sont les deux principales 

approches existantes. Leur différence réside notamment sur le sens de leur 

raisonnement. Pour comprendre, il faut distinguer d’un côté le monde des 

connaissances et des hypothèses (i.e « Idées »), et de l’autre, celui de la réalité que 

l’on peut capter et mesurer par nos sens ou à l’aide d’instruments donnant lieu à des 

observations (i.e « Données »). Le raisonnement de l’un est de passer des « Idées » 

aux « Données » et l’autre des « Données » aux « Idées ». Le point de départ et la 

construction du raisonnement qui s’en suit sont différents. La difficulté est qu’on ne 

peut pas considérer que l’un est simplement le contraire de l’autre (2). Ceci a donné 

lieu à de nombreux débats sur l’approche la plus adaptée pour montrer la vérité du 

monde qui nous entoure. 
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Figure 1 : Le cycle des connaissances, adapté de (2) 

 

Le progrès scientifique peut être considéré comme un cycle itératif alliant 

connaissances et observations utilisant les modes de raisonnement déductif et inductif 

(Figure 1). La recherche de demain, à l’ère des big data, devrait développer cette 

mixité des approches autour d’un processus itératif et cesser de les opposer, l’un 

pouvant apporter à l’autre (1–4) ; l’objectif final étant en tous temps de combler les 

lacunes de la science. 

 

1.1 L’approche empirique, le raisonnement inductif 

L’empirisme est une pensée philosophique qui soutient que l’expérience et 

l’observation sont à l’origine de toute la connaissance humaine (5). Ainsi, nos sens 

sont à la source de nos connaissances. De par l’accumulation d’observations et de 

faits mesurables on peut en extraire des informations intéressantes afin d’établir des 

lois générales. L’opération mentale consistant à remonter du cas particulier au général, 

du concret à l’abstrait, de l’expérience à la théorie constitue le raisonnement inductif 

ou induction (2,6). 
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L’induction cherche à établir des lois générales à partir d’un ensemble de 

données particulier ou d’une série d’observations en générant des modèles dans le 

but de dire que le même résultat se produira à l’avenir (6). Toutefois, les lois ainsi 

établies sont sans certitude, car elles peuvent être à tout moment démenties par un 

contre-exemple (Exemple 1 et 2). L’induction s’oppose à la déduction qui, si elle est 

formulée correctement et avec des prémisses vraies, aboutit à une conclusion toujours 

vraie (Exemple 2). 

 

Exemple 1 issue de (6) : Tous les corbeaux que je vois sont noirs, je n’ai jamais 

rencontré de corbeaux d’une autre couleur. J’en « induis » la loi générale que tous les 

corbeaux sont noirs. Mais il ne s’agit que d‘une quasi-certitude car le premier contre-

exemple (voir par exemple un corbeau blanc), mettra en cause la loi précédemment 

établie qui s’avèrera fausse. 

 

Exemple 2 issue de (2) : L’herbe est mouillée (observation) j’en induis qu’il a plu 

(théorie). Cependant on ne peut pas affirmer avec certitude qu’il ait plu car il est tout à 

fait possible que le mouillage ait été fait avec un tuyau d’arrosage. Au contraire, dans 

un raisonnement déductif on sait que la prémisse « la pluie mouille » est vrai donc je 

peux en déduire avec certitude que s’il pleut (théorie) alors l’herbe sera mouillée 

(observation). 

 

La notion d’induction s’appuie donc sur le fait que l’accumulation d’événements 

concordants, sans contre-exemple, augmente la probabilité de les voir se renouveler 

et la loi ainsi induite devient une quasi-certitude (6). 
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Bien qu’elle ne soit pas considérée comme un raisonnement fiable de nos jours, 

l’induction est cependant universellement utilisée dans toutes les sciences et 

prédominait entre le XVIIème et XIXème siècle (Figure 2) (1,7). Pour faire face aux 

figures de l’époque, telles que Robert Boyle et Robert Hooke, préconisant l’utilisation 

d’hypothèses, Francis Bacon et Isaac Newton, partisans de l’approche inductive, ont 

fait valoir que les scientifiques pourraient aboutir à des conclusions faussées si les 

conjectures et les hypothèses utilisées étaient initialement non prouvées (7). Newton 

écrit en 1729 que les inductions « doivent être considérées exactement ou presque 

comme vraies jusqu’à ce que de nouveaux phénomènes puissent les rendre plus 

exactes ou susceptible d’exception » (7). Ainsi, la plupart des scientifiques ne sont pas 

favorables à l’utilisation d’hypothèse au XVIIIème siècle mais cette vision de la science 

change complètement au cours du XXème siècle avec notamment la pensée de 

Popper sur la méthode hypothético-déductive (1,7). 

 

 

 

Figure 2 : Evolution de la dominance des approches scientifiques (1) 
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Aujourd’hui, l’approche inductive est considérée comme une approche 

exploratoire, pouvant être utile dans la mesure où elle alimente la recherche fondée 

sur les hypothèses (travaux préliminaires) sans toutefois être considérée comme 

participant au progrès de la science, la meilleure science reposant sur les hypothèses 

dont l’objectif est de les tester (8). Certains scientifiques et philosophes considèrent 

même cette approche de « non scientifique » en la qualifiant « d’expédition de pêche » 

alors qu’une partie des grandes découvertes scientifiques découlent d’observation, 

parfois fortuite, sans hypothèse ni paradigme initial (2,9). Plus récemment, Water a 

suggéré que l’objectif général de la recherche exploratoire « est de générer des 

découvertes significatives sur des phénomènes sans faire appel à une théorie sur ces 

phénomènes » (10). Ainsi, les chercheurs ne sont pas guidés directement par la 

théorie scientifique existante, mais plutôt par l’espoir que tout ce qu’ils découvriront 

sera pertinent pour des projets en cours ou futurs (8). 

 

1.2 L’approche rationnelle, le raisonnement déductif 

Le rationalisme est une pensée philosophique selon laquelle la raison est la 

seule source de connaissances (11). Tout ce qui existe a une explication rationnelle et 

peut être décrit par la raison humaine à l’aide d’un raisonnement. Ainsi, toute 

connaissance certaine découle de principes a priori et universels. Le procédé logique 

par lequel on va du général au particulier, du principe aux conséquences, de la cause 

aux effets constitue le raisonnement déductif ou déduction (12). 

La déduction permet d’exploiter un modèle, une loi, une théorie pour expliquer 

un fait. Cette méthode de raisonnement utilise des prémisses établies non pas par une 

observation directe des faits mais par référence à des prémisses déjà établies et sa 

validité dépend du respect de sa formulation (12). Il est possible d’aboutir à des 
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conclusions fausses si l’une des prémisses est fausse (Exemple 1) mais si les 

prémisses sont vraies avec une formulation correcte alors la conclusion est toujours 

vraie (Exemple 2). 

 

Exemple 1 issue de (12) : Soient les deux prémisses suivantes : les chats sont des 

oiseaux, les oiseaux pondent des œufs. On peut en déduire que les chats pondent des 

œufs. Bien que le raisonnement soit valide, l’une des deux prémisses étant fausse, la 

conclusion est fausse. 

 

Exemple 2 issue de (12) : Soient les deux prémisses suivantes : les mammifères sont 

des animaux, les chats sont des mammifères. On peut en déduire que les chats sont 

des animaux. Les prémisses étant vraies et le raisonnement valide, la conclusion est 

donc correcte. 

 

La méthode hypothético-déductive développée par le philosophe autrichien Karl 

Popper, pour faire face au « problème » du raisonnement inductif, a été extrêmement 

influente au cours du XXème siècle et reste encore aujourd’hui l’approche 

traditionnelle adoptée par la plupart des disciplines scientifiques. A la place de 

chercher à vérifier qu’un concept, qu’une règle, qu’une hypothèse, issu pour la plupart 

d’un raisonnement inductif, est vrai, par un nombre d’expériences qui sera toujours 

limité, Popper suggère une méthode où les concepts, les règles, les hypothèses sont 

soumises à la falsification. Autrement dit, Popper suggère de se concentrer à prouver 

que l’idée de départ est fausse. Ainsi, un seul élément de preuve à l’encontre de 

l’hypothèse initiale serait suffisant pour affirmer que cette hypothèse est fausse. Le 
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corollaire étant qu’aucun élément de preuve à l’appui de l’hypothèse ou non falsifiant 

serait suffisant pour affirmer que cette hypothèse soit vraie (7). 

Bien que les définitions d’hypothèses varient en fonction des disciplines (13), le 

raisonnement hypothético-déductif permet de tester ces hypothèses en confrontant les 

résultats attendus aux résultats de l’expérience ou de l’observation selon un processus 

linéaire (Figure 3) : 

- Une hypothèse est définie résultant la plupart des cas d’une induction suite 

à une série d’observations ou un ensemble de données ayant entrainé une 

série de questions du fait d’un manque de connaissance, d’un état 

d’ignorance 

- Les résultats attendus (prédictions) sont déduits de cette hypothèse selon 

un raisonnement déductif du type « si H est vraie alors on doit obtenir les 

résultats suivants ou observer les faits suivants … » 

- Une expérience est réalisée et les données issues de cette expérience sont 

analysées afin de tester leur compatibilité avec l’hypothèse 

- Si les résultats obtenus ne sont pas conformes aux résultats attendus, alors 

l’implication est fausse et l’hypothèse est rejetée. Si les résultats obtenus 

sont conformes aux résultats attendus alors l’implication est juste et 

l’hypothèse peut être conservée mais elle n’est pas vérifiée 

Ce processus scientifique continue aujourd’hui à être considéré comme la méthode de 

référence pour laquelle il est plus aisé d’attirer des fonds de recherche de la part des 

agences de financement ; les données produites par cette méthode étant considérées 

comme plus fiables et plus facilement évaluables par rapport aux données issues de 

recherches empiriques (8,14). 
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Figure 3 : Processus linéaire de la méthode scientifique (1) 

 

Que ce soit pour élaborer des hypothèses ou pour tester la validité de ces 

dernières, les scientifiques utilisent des ensembles de données. Toutefois, ces 

ensembles de données sont souvent limités en raison de différentes contraintes 

notamment de temps et de coût. L’avènement de la science à forte intensité de 

données semble pouvoir répondre à ces problématiques en permettant l’acquisition à 

moindre coût d’importantes quantités de données sur des populations entières au lieu 

d’échantillons et permet l’exploration de nombreuses corrélations dont certaines non 

envisagées initialement par les scientifiques. 
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1.3 L’approche axée sur les données, vers un raisonnement mixte 

La possibilité de collecter et d’analyser d’énormes quantités de données, 

pouvant être hétérogènes et provenir de différentes sources, révolutionne la manière 

dont la recherche scientifique est menée. Au lieu de tester des hypothèses, d’examiner 

des modèles hypothétiques attendus en analysant des données pertinentes provenant 

d’ensembles de données limités par leur portée, leur temporalité et leur taille, 

l’approche « axée sur les données » cherche à extraire l’information qui se dégage 

des jeux de données énormes, dynamiques et variés autrement dit cherche à obtenir 

un aperçu « né des données » (15). De plus en plus de domaines scientifiques utilisent 

des approches à forte intensité de données, notamment l’astronomie, la physique des 

hautes énergies ou encore la génomique (16–18). Les big data comprennent à la fois 

les données traditionnelles qui sont de plus en plus enregistrées et saisies 

numériquement, ainsi que de nouvelles données acquises par des méthodes 

autonomes ou manuelles (19,20). On peut attribuer l’émergence des big data à trois 

événements majeurs (21) : 

- Une révolution technologique pour la génération de données 

- Un développement d’outils adaptés pour l’analyse de données 

- Un changement de concept dans la pratique scientifique allant vers des 

données ouvertes 

 

L’accès aux big data et aux nouvelles pratiques de recherche conduit certains 

à définir l’émergence d’un nouveau paradigme de recherche qui remet en cause 

l’approche déductive scientifique établie (15,22). Jim Gray décrit l’évolution de la 

science selon quatre paradigmes (Figure 4). Il décrit le quatrième paradigme, la 

science à base de données, comme une méthode collaborative, en réseau, pilotée par 
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les données et définit la « e-Science » comme étant la synthèse des technologies de 

l’information et de la science permettant de relever des défis à des échelles auparavant 

inimaginables (16,23). Ainsi, cette approche offre plusieurs opportunités (19) : 

- Générer de nouvelles connaissances plus rapidement que les approches 

scientifiques traditionnelles 

- Collecter et analyser les données de façon non biaisée par les 

connaissances antérieures 

- Permettre une compréhension holistique des systèmes et plus 

particulièrement des systèmes complexes 

 

 

Figure 4 : Les quatre paradigmes de la science (15) 

 

L’avènement des big data offre la possibilité d’une nouvelle approche de la 

science. Toutefois, la forme de cette approche ne semble pas encore définie. Le terme 

« science à forte intensité de données » est assez flou comme le souligne Sabina 

Leonelli, « il est difficile de caractériser de manière générale les méthodes basées sur 

les données, étant donné le large éventail d’activités et d’objectifs épistémiques 

actuellement inclus dans cette rubrique » (24,25). On retrouve néanmoins deux 

caractéristiques principales « l’une est l’intuition que l’induction à partir des données 

existantes est reconnue comme une forme importante d’inférence scientifique, qui peut 

guider et éclairer la recherche expérimentale ; et l’autre est le rôle central des 

machines, et donc du raisonnement automatisé, dans l’extraction de modèles 
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significatifs à partir des données » (24,25). Deux voies sont actuellement proposées 

pour caractériser cette science à forte intensité de données mais divergent dans 

l’approche méthodologique : 

- Une nouvelle forme d’empirisme, dans lequel les données peuvent être 

utilisées, parler pour elles-mêmes sans théorie 

- Une science axée sur les données qui modifie la méthode scientifique 

existante en mélangeant les approches d’induction et de déduction 

 

Les partisans de la science à forte intensité de données affirment que la place 

de la théorie change. L’ancien rédacteur en chef du magazine Wired, Chris Anderson, 

proclame la « fin de la théorie » en affirmant que « le déluge des données rend la 

méthode scientifique obsolète », que « la corrélation remplace la causalité » (26). 

D’autres auteurs (15,27–29) rallient cette vision radicale prônant le renouveau d’une 

certaine forme d’empirisme dont l’objectif n’est probablement ni de comprendre le 

monde ni de contribuer à la pérennité des connaissances scientifiques comme le 

stipule Siegel « Nous ignorons généralement tout lien de causalité et nous ne nous en 

soucions pas nécessairement…L’objectif est davantage de prédire que de comprendre 

le monde…la prédiction l’emporte sur l’explication » (15,29). La forte influence de cette 

approche est liée notamment à quatre idées allant à l’encontre de l’approche déductive 

reconnue (15) : 

- Les données volumineuses peuvent capturer un domaine entier et fournir 

une résolution complète 

- Il n’y pas besoin de théorie a priori, de modèle ou d’hypothèse 

- Grâce à l’application de l’analyse de données agnostique, les données 

peuvent parler d’elles-mêmes, sans parti pris ni cadrage humain, et tous les 
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modèles et relations au sein du Big Data sont intrinsèquement significatifs 

et véridiques 

- Le sens transcende les connaissances contextuelles ou spécifiques à un 

domaine et peut donc être interprété par quiconque est capable de décoder 

une statistique ou une visualisation de données 

Les exemples classiques utilisés pour illustrer cette approche proviennent 

principalement des secteurs bancaires, assurantiels ou encore de la vente où les 

quantités importantes de données clients recueillies en routine à des fins 

transactionnelles ou d’archivage sont analysées secondairement, via des techniques 

d’extraction de données automatisées, afin d’identifier des corrélations pouvant être 

intéressantes. Dyche, par exemple, décrit l’analyse des transactions d’achat d’une 

chaine commerciale où la découverte de corrélation entre certains articles a abouti à 

la réorganisation des rayons entrainant alors une augmentation de 16% du revenu du 

panier client (28). De la même manière, le système de suggestion des sites de ventes 

en ligne se base sur les habitudes d’achat et de consultation de pages du 

consommateur mais également sur celle des autres afin de proposer des articles 

supplémentaires susceptibles d’intéresser ce dernier lors de la finalisation de sa 

commande. Dans les deux cas, il n’y a aucune hypothèse selon laquelle le produit A 

est plus souvent acheté avec le produit Z, les données sont simplement interrogées 

pour découvrir quelles relations existent.  

Bien que les quatre idées sur lesquelles se basent les adeptes du renouveau 

de l’empirisme semblent relativement puissantes et attrayantes, Kitchin montre en quoi 

elles sont fallacieuses (15). En effet, il existe des expériences où l’analyse de ces 

grandes quantités de données s’est révélée être un échec, c’est le cas notamment du 

projet Google Flu Trends. Ce projet devait permettre de détecter les épidémies de 
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grippe et leur évolution plus rapidement que les services d’alerte habituels en 

analysant les recherches faites sur Internet par les internautes (par exemple 

« symptôme de la grippe », « maux de tête », « fièvre ») et leur localisation. Toutefois, 

Google Flu Trends a nettement sous-estimé l’épidémie de la grippe aviaire H1N1 en 

2009 et au contraire largement surestimé la grippe saisonnière de 2012-2013 aux 

Etats-Unis en prédisant 50% de cas de plus que le nombre de cas réellement constaté 

(30–32). Il est probable qu’il s’agisse de ce type de résultats qui rende sceptique 

certains scientifiques quant à l’adoption de cette forme d’approche la considérant 

comme une approche exploratoire n’entrant pas dans le cadre d’une démarche 

scientifique et pouvant aboutir à des résultats faussés. 

 

L’exploration de données dans les bases de données aussi grandes soient 

elles, ne doit pas nécessairement être considérée comme une façon de contourner 

l’analyse traditionnelle des données fondée sur des hypothèses mais plutôt comme 

une « valeur ajoutée » (2,33). Contrairement aux nouvelles formes d’empirisme, la 

science axée sur les données cherche à respecter les principes de la méthode 

scientifique tout en la rendant plus ouverte à l’utilisation conjointe d’approche inductive 

et déductive (1,2,4,15,19). La science axée sur les données cherche à générer des 

hypothèses et des idées « nées des données » plutôt que « nées de la théorie », 

autrement dit, elle supprime l’hypothèse selon laquelle le scientifique dispose d’une 

connaissance adéquate pour générer les meilleurs hypothèses spécifiques et 

vérifiables mais suppose que la compréhension des scientifiques sur les systèmes, 

notamment complexes, est rudimentaire et utilise donc les données pour générer des 

hypothèses spécifiques (15,25,34). 
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Figure 5 : Démarche scientifique, parallélisme des approches (19) 
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O’Malley a fait valoir que la recherche axée sur les données devrait être 

caractérisée comme une interaction itérative entre plusieurs modes de recherche 

différents : la recherche basée sur les hypothèses, la recherche exploratoire incluant 

l’expérimentation, l’exploration de données, la modélisation ou encore la simulation, et 

la recherche de nouveau outils, technologies et méthodes (1,4). Il s’agit donc d’une 

approche ouverte, non linéaire, faisant appel à une combinaison d’approche 

différentes où les questions initialement posées sont précisées, revues ou donnent lieu 

à de nouvelles pistes de recherche au fur et à mesure de l’avancée du projet (1–

3,19,34,35). Les approches inductives jouent alors un rôle important dans la 

génération d’hypothèses mais sans que l’explication par l’induction soit le but 

recherché comme dans les approches empiriques (15). En effet, il s’agit d’identifier via 

ces approches de nouvelles hypothèses pertinentes qui seront à même d’être étudiées 

de façon plus approfondie et non d’identifier toutes les relations existantes au sein d’un 

jeu de données et de supposer qu’elles ont un sens (15,36). Par ailleurs, la manière 

dont les données sont générées, réutilisées ou analysées est soigneusement pensée, 

régie par des hypothèses et étayée par des connaissances théoriques et pratiques 

quant aux techniques susceptibles de produire un matériel de recherche approprié et 

utile (15). 

Bien que différent dans certains aspects, le processus reste partiellement 

similaire (Figure 5). Les principales étapes, décrites ci-dessous, peuvent pour 

certaines nécessiter une itération (19,37) : 

- Identifier la ou les questions de recherche sur la base d’un manque de 

connaissance dans un domaine d’intérêt et formuler des hypothèses 

générales 
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- Générer (par expérimentation) ou collecter (données d’observation) des 

données représentant toutes les configurations possibles pouvant présenter 

un intérêt pour le problème de recherche 

- Nettoyer, extraire, agréger, transformer les données acquises dans le but 

d’explorer et de détecter des informations potentiellement intéressantes 

- Développer des hypothèses plus spécifiques concernant les relations entre 

les variables y compris des hypothèses concernant les relations de cause à 

effet 

- Tester les hypothèses par modélisation des données. En cas d’hypothèse 

rejetée, le scientifique retourne le plus souvent aux mêmes données pour 

répéter la modélisation afin de tester une nouvelle hypothèse 

Ainsi, on peut considérer la science axée sur les données comme une version 

reconfigurée de la méthode scientifique traditionnelle, offrant un nouveau moyen de 

construire la théorie (15). 

 

Pour une meilleure efficience de la recherche axée sur les données, la création 

d’équipes de recherche interdisciplinaires devient un élément important afin de mener 

à bien les tâches itératives requises par les projets de recherche. Avant l’ère des big 

data, les chercheurs experts du domaine identifiaient les données dont ils avaient 

besoin pour effectuer leurs tests, les collectaient et les analysaient. Aujourd’hui, 

comme l’indique Strasser « l’analyse des données est effectuée par des chercheurs 

dont les antécédents disciplinaires sont différents de ceux qui les produisent […] » 

(24,38). La réutilisation des données de façon optimale nécessite des compétences 

du domaine théorique mais également des compétences techniques d’autant plus qu’il 

existe différentes formes d’approches et de méthodes. Il est donc difficile pour un 
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scientifique de devenir expert dans tous les domaines (1,24,38). Ainsi, la collaboration 

multidisciplinaire et le partage des données qui en découle apparaissent comme des 

éléments clés de cette nouvelle approche scientifique afin d’avoir une exploitation 

optimale des ensembles de données disponibles. 

 

Pour finir, The National Consortium for Data Science (39) définit la science des 

données comme « l'étude systématique de données numériques utilisant des 

techniques scientifiques d'observation, le développement de théories, l'analyse 

systématique, la vérification d'hypothèses et une validation rigoureuse » (40). L’un des 

principaux objectifs de la science des données est d’utiliser les données pour décrire, 

expliquer et prévoir les phénomènes naturels et sociaux en : 

- Créant des connaissances sur les propriétés de grands ensembles de 

données dynamiques 

- Développant des méthodes pour partager, gérer et analyser les données 

numériques 

- Optimisant les processus de données tels que la précision, la latence et le 

coût 

La science des données vise à permettre aux scientifiques d’analyser efficacement 

des système plus grands et plus complexes, en complétant les processus traditionnels 

de génération d’hypothèses et de test d’expérimentation, dans le but d’affiner notre 

compréhension du monde. 
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2 Le partage des données de la recherche 

L’exploitation et la réutilisation efficace des données fait partie des attentes de la 

science axée sur les données (data driven research). Cette nouvelle approche 

scientifique met les données de la recherche au centre des attentions les considérant 

comme des objets de recherche de premier ordre (des « produits » de la recherche) 

dont la valeur peut être considérée comme tout aussi importante que celle des 

résultats qui en découlent. Toutefois, cela nécessite la mise en place de mécanismes 

de gestion, de conservation, d’accès et de partage des données de la recherche. Le 

partage des données de la recherche entre dans le champ de l’Open Data, et plus 

largement de l’Open Science, pour lequel les autorités réglementaires, les organismes 

de financements, les institutions et les éditeurs adoptent de nouvelles lignes directrices 

afin que ces données puissent être disponibles, trouvables, accessibles, 

interprétables, réutilisables et citables. 

 

2.1 Données de la recherche 

Définir ce qu’est une donnée n’est pas chose aisé (41,42). La définition la plus 

souvent retrouvée pour définir les données de la recherche est celle de l’OCDE dans 

leur rapport de 2007 (43) : « les données de la recherche sont définies comme des 

enregistrements factuels (chiffres, textes, images et sons), qui sont utilisés comme 

sources principales pour la recherche scientifique et sont généralement reconnus par 

la communauté scientifique comme nécessaires pour valider des résultats de 

recherche ». Bien qu’usuelle, cette définition apparait restrictive car en pratique les 

données de la recherche ne se limitent pas aux « enregistrements factuels » et 

certains éléments produits par les chercheurs comme par exemple les carnets de 

laboratoires ou des analyses préliminaires sont exclus de cette définition (44,45). Par 
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ailleurs, Fournier (46) stipule que « les données peuvent être produites en dehors du 

processus de recherche : elles deviennent des données de la recherche dès qu’un 

chercheur les utilise et, en les utilisant, se les approprie ». Enfin, Rosemberg (44) 

explique en quoi les données de la recherche ne sont pas seulement des données 

« nécessaires à la validation des résultats » : « un chercheur produit beaucoup plus 

de données que celles qui sont stricto sensu nécessaires pour valider les résultats de 

la recherche. Des données qui pourraient être utilisées par d’autres chercheurs dans 

le cadre d’un projet de recherche inédit ». Ainsi d’autres définitions ont été proposées 

(47), principalement par des chercheurs d’universités britanniques ou australiennes, 

dont celle de la Quennsland University of Technology repris par Rémi Gaillard (42) « Il 

s’agit donc de l’enregistrement de « faits donnés », sous forme numérique, descriptive 

ou visuelle et sur lequel un argument, une théorie, une hypothèse ou tout autre produit 

de la recherche est basé. Ces données peuvent être brutes, nettoyées ou traitées, et 

peuvent être enregistrées sous tout format et tout support ». 

 

Au vu de ces définitions, la typologie des données peut être large et réaliser une 

classification en prenant en compte toutes les dimensions d’une donnée est difficile. 

Généralement, les données sont classées en 5 catégories, adaptées de la 

classification de la Research Information Network (RIN), qui dépendent de la manière 

dont elles sont produites (méthodes et outils utilisés) et de leur valeur 

supposée (42,45,48) : 

- Données d’observation : données collectées en temps réel, indissociables 

d’un contexte donné. Habituellement unique et impossible à reproduire 
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- Données expérimentales : données obtenues à partir d’équipement en 

laboratoire, suivant une méthodologie définie. Souvent reproductible mais 

parfois couteuse 

- Données computationnelles ou de simulation : données issues de 

simulation à partir de modèles informatiques. Souvent reproductible si le 

modèle est bien documenté 

- Données dérivées : données issues du traitement, de la combinaison ou de la 

réorganisation de données « brutes ». Souvent reproductibles mais coûteuses 

- Données de référence : collection ou accumulation de petits jeux de données 

qui ont été revus par les pairs, annotés et mis à disposition 

 

 

 

Figure 6 : Cycle de vie des données (50) 
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Par ailleurs, les données ne sont pas figées et leurs caractéristiques évoluent en 

fonction des étapes du projet de recherche, autrement dit en fonction de leur cycle de 

vie (49,50) (Figure 6). On distingue ainsi (45,51,52) : 

-  Les données brutes ou données sources ou données primaires : données 

recueillies et utilisées par les chercheurs pour leurs recherches mais qui n’ont 

pas encore été organisées, mises en forme ou analysées 

- Les données traitées ou dérivées : données produites après 

calibration/étalonnage ou correction des données brutes (données traitées) ; 

données correspondant à un résumé ou à une représentation spécifique des 

données (données dérivées) 

- Les données analysés ou données résultats : données produites comme 

résultats de recherche 

- Les données conservées : données enregistrées et archivées en vue de les 

garder dans le temps de manière plus ou moins pérenne 

- Les données publiées : données partagées avec la communauté, 

généralement revues par les pairs 

- Les données réutilisées ou données secondaires : données existantes 

pouvant être exploitées dans un objectif différent de leur collecte initiale 

 

Comme le mentionne Rémi Gaillard (42), « les données n’ont donc pas la même 

« valeur » : selon les disciplines, selon la manière dont a été planifiée la collecte, selon 

les objectifs pour lesquels elles ont été produites, l’intérêt que peut présenter leur 

conservation et leur diffusion varie ». Ainsi, toutes les données, brutes ou dérivées, 

peuvent être concernées par l’open data, il revient donc au chercheur de définir quelle 

donnée est unique et réutilisable, devant être conservée et potentiellement partagée. 
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2.2 Publication des données de la recherche 

Publier permet de partager des informations, des données dont on a 

connaissance, avec l’ensemble d’une communauté. Cependant, cette communication 

n’a pas le même impact selon qu’elle est formelle (publications dans des revues) ou 

informelle (« mise à disposition sur le Web ») (53). L’intégration des données de la 

recherche au sein des publications scientifiques est illustrée par la pyramide de 

publication des données (Figure 7) (54). 

 

 

Figure 7 : Pyramide de publication des données (54) 

 

L’objectif principal de cette pyramide est d’expliquer les différentes formes de 

mise à disposition des données dans le contexte d’ouverture et de partage des 

données. Au fur et à mesure que nous descendons dans la pyramide, le lien entre 
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données et publications scientifiques diminue. Les données de la recherche peuvent 

ainsi être : 

- Disponibles au sein de l’article. Il s’agit du modèle de publication 

traditionnelle où les conclusions issues des données sont illustrées en résumant 

les données pertinentes. Les données sont intégrées à la publication, citables 

et accessibles à tous. Toutefois celles-ci sont limitées, fortement agrégées et 

l’accès aux données sources n’est pas garanti. 

- Disponibles dans des fichiers supplémentaires en complément de l’article. 

Un grand nombre de revues autorise à joindre des fichiers supplémentaires en 

cas de matériel pertinent trop volumineux ou ne correspondant pas aux formats 

des articles (jeux de données, protocoles, fichiers multimédias, grande 

bibliographie, grands tableaux…). Le volume des données et le format n’est 

généralement plus un problème et les données restent étroitement liées à 

l’article. Toutefois des questions se posent quant à la conservation des fichiers 

et si les critères de découvrabilité et de réutilisation sont remplis. A noter que la 

gestion des volumes de plus en plus importants a conduit certains journaux à 

limiter le contenu voir même à ne plus l’accepter. 

- Disponibles au sein d’un référentiel. L’article scientifique inclut une citation 

des données (numéro d’accession ou un DOI) et des liens bidirectionnels vers 

les données stockées au sein d’un référentiel. Les données ne sont pas limitées 

en volume, sont citables independemment de l’article et sont propices à être 

réutilisées du fait qu’elles soient faciles à trouver, normalisées et conservées 

de façon pérenne. Toutefois certains référentiels spécifiques n’existent que 

dans certains domaines et dépendent souvent d’un financement 

gouvernemental. 
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- Non disponibles. Ces données correspondent à l’ensemble des jeux de 

données produits par des études individuelles à petite échelle connues sous le 

nom de « données à longue traine » (55,56) qui se trouvent dans les tiroirs et 

disques durs des chercheurs et qui n’ont pas été publiées. De ce fait, ce sont 

des données introuvables et donc non réutilisables. 

Ces différents niveau d’intégration sont décrits plus en détail dans le rapport de l’ODE 

(54) avec les avantages et inconvénients pour chaque niveau en terme de disponibilité, 

de repérabilité, d’interprétabilité, de réutilisation, de conservation et de citation. 

 

Historiquement, les données brutes (ou traitées) étaient considérées comme un 

complément aux résultats obtenus de leur analyse et non comme un produit de 

recherche à part entière à partager officiellement. Les données publiées dans les 

articles scientifiques (données résultats) ne représentent que la « partie émergée de 

l’iceberg » et aujourd’hui « publier ses données » sous-entend la mise à disposition 

des données brutes (ou traitées). Des études montrent que les articles dont les 

données brutes (ou traitées) sont accessibles sur Internet sont davantage cités que 

les articles ne les mettant pas à disposition (57,58). Les ensembles de données 

pourraient même être plus cités que les articles scientifiques (59,60). Cependant, 90% 

des données de la recherche seraient stockées sur les disques durs locaux, et donc 

non disponibles pour d’autres chercheurs de façon instantanée (50,61) réduisant ainsi 

les chances d’accéder aux données de près de 17% par an (62). Dans le futur, l’idéal 

est qu’un maximum de données soit publié au sein d’un référentiel (Figure 8), 

permettant ainsi un accès plus facile et pérenne aux jeux de données. 
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Figure 8 : Evolution attendue de la pyramide de publication des données (63) 
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2.3 Incitation au partage de données 

Le potentiel de partage de données est important et l’intérêt reconnu (Voir chapitre 

2.4 Enjeux du partage de données). Les pratiques évoluent au fur et à mesure des 

lignes directrices éditées en faveur de l’Open Data et des nouveaux modèles établis. 

Dans de nombreux pays, l’évolution de la législation vise à permettre aux 

chercheurs de publier en libre accès à la fois les résultats de leurs recherches et leurs 

données (42,64). En 2003, la Déclaration de Berlin sur le libre accès à la connaissance 

vise à mettre à disposition en libre accès la littérature scientifique mondiale et 

l'ensemble des données et logiciels ayant permis de produire cette connaissance (65). 

Autrement dit, elle élargit le concept de libre accès à l’ensemble des produits de la 

recherche dont les « données brutes » font partie. Par la suite, l’OCDE rappelle que « 

des efforts coordonnés aux niveaux national et international sont nécessaires pour 

élargir l’accès aux données de la recherche financée par des fonds publics et 

contribuer à faire progresser la recherche scientifique et l’innovation » et rédige en 

2004 la Déclaration sur l’accès aux données de la recherche financées par des fonds 

publics où le principe de l’accès ouvert est adopté (66). S’en suit en 2007 la rédaction 

des Principes et lignes directrices de l’OCDE pour l’accès aux données de la recherche 

financées sur fonds publics, jalon important dans l’histoire de l’ouverture des données, 

dont l’objectif est de fournir des recommandations aux institutions qui cherchent à 

définir une ligne de conduite en matière de gestion, de conservation et de mise à 

disposition des données (43). Plus récemment, le G8 adopte en 2013 la Charte pour 

l’ouverture des données publiques qui renforce le principe d’accès et de gratuité de 

leur réutilisation par tous en privilégiant les formats ouverts et non-propriétaires (67). 

Cette politique en faveur de l’ouverture des données est inscrit en France dans la Loi 

pour une République Numérique de 2016 (68) et depuis juillet 2018 a été lancé le Plan 
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national pour la science ouverte où « La France s’engage pour que les résultats de la 

recherche scientifique soient ouverts à tous, chercheurs, entreprises et citoyens, sans 

entrave, sans délai, sans paiement » (69). 

Au-delà des possibilités données par la législation et les déclarations adoptées 

par les gouvernements, de plus en plus d’organismes publics qui financent la 

recherche appuient, voire même exigent, la rédaction de plan de partage de données 

en contrepartie de leur contribution afin que la publication des résultats et des données 

de la recherche soient disponibles le plus rapidement en open access. Depuis 2003, 

le National Institutes of Heath aux Etats-Unis demande un plan de partage des 

données ou une explication des raisons pour lesquelles le partage de données n’est 

pas possible pour toutes les demandes de subvention importante (70–72) et pour 

toutes les études d'association à l'échelle du génome soutenues ou conduites par le 

NIH (73). De même, plusieurs fondations dont la National Science Foundation exigent 

que des plans de partage et de gestion des données accompagnent toutes les 

propositions de subventions de recherche (74–76). En Europe, la Medical Research 

Council et le Welcome Trust au Royaume- Unis ont défini depuis plusieurs années 

leurs politiques quant à la mise à disposition de données (77–79). En outre, en 2014 

l’Union Européenne lance  Horizon 2020  le plus grand programme européen de 

recherche et d’innovation dans lequel une action pilote sur le libre accès aux données 

de recherche est mise en place (Open Research Data Pilot) afin d’améliorer et de 

maximiser l’accès et la réutilisation des données de recherche générées par les projets 

qu’elle finance (80). La participation à ce programme est ouverte à tous chercheurs à 

condition que ces derniers diffusent les résultats qu’ils produisent et élaborent un plan 

de gestion des données, dans lequel ils spécifieront quelles données seront ouvertes 

(81). 
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D’autres organismes influants tel que l’Organisation Mondiale de la Santé et 

l’Académie nationale de médecine des Etats-Unis publient des rapports demandant 

un partage responsable des données issues des essais cliniques (82,83). De même, 

l’Agence européenne des médicaments et plusieurs entreprises de l’industrie 

pharmaceutique s’engagent de plus en plus quant à la mise à disposition des données 

(84–86). 

La publication d’article, dans des journaux revus par les pairs, est le format 

principal et reconnu du partage de la recherche scientifique. Les éditeurs de revues 

scientifiques représentent donc un important « point de levier dans le processus de 

recherche » et peuvent influencer sur les pratiques de diffusion (42,87,88). Ils peuvent 

jouer un rôle important en facilitant et/ou en imposant le partage des données. 

Certaines revues comme Nature ou PLOS ont fait du partage de données une 

condition de publication (89–91). D’autres invitent à fournir une déclaration décrivant 

où et comment accéder aux données (92–95). The International Committee of Medical 

Journal Editors a introduit une politique standardisée de partage des données pour 

ses revues membres (BMJ, Lancet, JAMA, NEJM) et depuis le 1er juillet 2018 exige 

une déclaration de partage de données comme condition à la publication des essais 

cliniques (96). Au cours de ces dernières années, la prévalence des politiques de 

partage des données des éditeurs et des revues n’a cessé d’augmenter (88). 

Toutefois, les exigences et l’application de ces politiques varient considérablement 

selon les revues et le domaine de recherche (58,89,97–101). Par ailleurs, l’offre 

éditoriale s’est étoffée en permettant la publication d’articles spécifiques décrivant 

certaines parties d’un projet de recherche tels que les méthodes, les protocoles, les 

logiciels et les données (88). Certains journaux (Data journals) et articles (Data papers) 

deviennent spécialisés dans la description d’ensembles de données accessibles au 
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public dont l’objectif est de fournir suffisamment de détails afin qu’un chercheur puisse 

trouver, comprendre et réutiliser les données ; l’idée étant par ce biais de favoriser leur 

diffusion tout en étant reconnue et valorisée (Voir chapitre 3 Le data paper). 

Enfin, les impulsions en faveur du partage de données émanent également des 

communautés scientifiques elles-mêmes. Comme l’indique le rapport du Research 

Information Network : « Quelques disciplines ont largement devancé les agences de 

financement en ayant, depuis longtemps, une culture du partage, et en développant 

les infrastructures et les méthodes pour qu’elles s’épanouissent. Dans d’autres 

disciplines, le partage des données n’est pas la norme et dans ce cas, en effet les 

politiques des financeurs peuvent influer de manière significative sur les attitudes et le 

comportement des chercheurs » (102). L’astronomie, la cristallographie ou encore la 

génomique font partie de ces disciplines ayant une culture du partage. Des référentiels 

spécifiques à ces domaines, tel que GenBank (103) ou GEO (104) pour la génomique, 

ont été créés pour stocker les données de recherche dans le but de faciliter leur mise 

à disposition auprès de la communauté scientifique. Dans le domaine des sciences de 

la santé, l’émergence de nouveaux référentiels, notamment en imagerie, et de 

nombreux projets et consortium améliorent depuis plusieurs années la gestion, le 

partage et l’accès aux données cliniques, biologiques, génétiques et d’imagerie (105–

110). 
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2.4 Enjeux du partage de données 

Les données de la recherche ont une valeur et une utilité importante au-delà de 

l’objectif pour lequel elles ont été collectées à l’origine d’où l’intérêt grandissant quant 

à leur partage. L’importance du partage et de la réutilisation des données de recherche 

est bien établie (105,108,111–113). Un accès plus large et plus complet aux 

publications et aux données scientifiques vise à : 

- Faire progresser la science en étudiant des hypothèses supplémentaires ou 

nouvelles, en réalisant de nouvelles analyses (méta-analyse, application de 

méthode statistique, …), en développant et validant de nouvelles méthodes 

d’étude, techniques d’analyse ou implémentation de logiciel 

- Améliorer la qualité des recherches en publiant des recherches plus fiables et 

reproductibles 

- Limiter la fraude en permettant la vérification des résultats afin d’identifier des 

erreurs potentielles 

- Augmenter l’efficacité de la recherche en encourageant la collaboration et en 

évitant la duplication des efforts (redondance de collecte) afin de diminuer les 

coûts et temps de recherche 

- Accélérer l’innovation et la croissance économique 

- Améliorer la transparence du processus scientifique 

Ainsi, les enjeux du partage des données sont d’ordre scientifiques, économiques et 

sociétaux. Toutefois, bien que ces multiples bénéfices soient reconnus, la réalité en 

est tout autre. 
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2.5 Réalité du partage de données 

Les chercheurs reconnaissent l’intérêt et l’utilité du partage de données et 

montrent des niveaux de motivation élevés pour partager des données et utiliser celles 

des autres (114–120). Parmi ces motivations, l’augmentation de l’impact et de la 

visibilité de leur recherche, le bénéfice public, la transparence et la réutilisation sont 

les principales retrouvées. Malgré ces bénéfices reconnus, près de la moitié des 

chercheurs déclaraient ne pas partager ses données en 2014 (117,118,120). En 2016, 

c’est moins de 35% (121) témoignant de l’évolution des pratiques et des perceptions 

de la part des chercheurs (122). La mise à dispositions des données et le mode de 

diffusion varient en fonction des domaines de recherche et de l’origine géographique 

(117,119,120,122–124). L’âge, l’expérience, le type de revue, la taille des données 

sont également d’autres facteurs retrouvés (122,125,126). De façon générale, le 

partage entre les pairs était le moyen le plus courant de rendre les données disponibles 

(61,114,127) mais aujourd’hui, comme le montre certains rapports (117,121,128), la 

disponibilité au sein de fichiers supplémentaires joints à l’article est la méthode la plus 

couramment utilisée. L’utilisation de fichier supplémentaire permet de rendre les 

données davantage disponibles que si elles n’étaient pas partagées mais n’optimise 

pas la possibilité de découverte, l’accessibilité ou la réutilisation contrairement au 

dépôt au sein d’un référentiel dont la pratique est encore sous utilisée (entre 5 et 30%) 

notamment dans les sciences de la santé (117,118,120,121,123,128). Cette sous-

utilisation des référentiels et notamment des référentiels publics, peut être expliquée 

en partie par les différentes raisons liées à l’hésitation des chercheurs à partager leurs 

données. Les préoccupations les plus courantes sont liées au manque de 

connaissance sur les normes de publication et les référentiels potentiels, aux 

contraintes de temps et de ressource nécessaire, à la crainte d’une utilisation abusive 
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ou inappropriée des données, à l’incertitude sur les droits d’auteur et les licences ou 

encore à la crainte de ne pouvoir exploiter la totalité du jeu de données (105,114–

117,120,121,129). L’ordre de priorisation varie en fonction des disciplines (123) et on 

retrouve parmi les chercheurs cliniciens une autre préoccupation, celle de la 

confidentialité des sujets. 

 La reconnaissance des auteurs en tant que générateur de données et la 

normalisation des citations de données pourraient être des moyens d’incitation au 

partage (130–133) en permettant l’attribution de crédits universitaires comme le stipule 

Bierer et al « par souci d’équité et pour encourager le partage de données, les 

personnes qui ont recueilli des données devraient recevoir un crédit approprié et 

normalisé […] » (131). Actuellement, la nécessité de reconnaitre la citation des 

données est établie mais les normes quant à leur publication restent encore en 

discussion (53,133–136). L’attribution d’un DOI aux jeux de données lors de leur 

publication au sein d’un référentiel permet d’améliorer leur découverte et leur 

accessibilité et favorise leur citation en cas de réutilisation mais ne permet pas encore 

de bénéficier de crédits universitaires spécifiques (88,132). Plus récemment, certains 

éditeurs ont proposé la création de nouveau journaux, les data journals dont les articles 

sont spécifiquement dédiés à la description de jeux de données, les data papers. Un 

des avantages de cette nouvelle forme éditoriale est qu’il représente un mode de 

publication reconnue des chercheurs, la rédaction d’un article scientifique, et peuvent 

de ce fait être valorisés au même titre qu’un article classique. Les data journals et data 

papers restent encore un phénomène à petite échelle mais il semble que leur 

popularité croit assez rapidement et pourraient devenir dans quelques années une 

partie beaucoup plus importante du paysage des publications et de la pratique 

scientifique (128). 
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3 Le data paper 

La mise à disposition de jeux de données nécessite la rédaction de leurs 

métadonnées, un ensemble structuré d’informations permettant de décrire une 

ressource (50), afin notamment de les rendre interprétables et interopérables et ainsi 

faciliter leur réutilisation tel que préconisé par les principes FAIR (137). Or, ceci 

demande du temps et du travail supplémentaire de la part des chercheurs pour lequels 

il existe un manque de reconnaissance, élément expliquant en partie les obstacles liés 

au partage des données (138,139). De ce fait, les métadonnées sont peu voire pas 

produites (140). Pour tenter de pallier à cet obstacle, Chavan et Penev (140) ont promu 

des « documents de données sur la biodiversité » pour encourager la publication des 

données. Kennedy et al (141) ont quant à eux préconisé « un article original sur les 

données » dans la recherche en neuroscience afin de « soutenir la publication de 

données de haute qualité, richement réutilisables et entièrement décrites ». Les data 

papers ne seront probablement pas la solution complète aux problèmes de partage de 

données mais semblent être un mécanisme à fort potentiel incitatif qui pourraient 

transformer le paysage des publications à l’avenir. 

 

3.1 Définition 

Il est classique d’utiliser la définition fournie par Chavan et Penev (140) qui ont 

défini le data paper comme « une publication savante d’un document de métadonnées 

consultable décrivant un ensemble de données particulier, accessible en ligne, ou un 

groupe d’ensemble de données, publié conformément aux pratiques universitaires 

standard ». Autrement dit, le data paper est une publication scientifique qui a pour but 

de décrire de façon précise et détaillée les données, la méthodologie de collecte et le 

potentiel de réutilisation, soit de fournir « des informations sur le quoi, où, pourquoi, 
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comment et qui pour ces données » (142). Il s’agit en aucun cas de présenter des 

hypothèses, de rendre compte ou de discuter de résultats contrairement aux articles 

de recherche traditionnels mais de se focaliser sur la description des données afin de 

les rendre accessibles, interprétables et réutilisables. D’après la récente revue de 

littérature menée par Schöpfel (143), bien que l’objectif principal du data paper soit 

reconnu et défini de façon assez similaire parmi les éditeurs, il manquerait néanmoins 

une définition de référence du data paper et suggère la définition suivante : « le 

contenu principal est une description des ensembles de données de recherche 

publiées, ainsi que des informations contextuelles sur la production et l’acquisition des 

ensembles de données, dans le but de faciliter la recherche, la disponibilité et la 

réutilisation des données de recherche ; ils font partie de la gestion des données de 

recherche et sont réticulés aux référentiels de données ». 

 

3.2 Concept 

Avec ce nouveau type de document, il ne s’agit en aucun cas de créer un 

document se substituant au dépôt du jeu de donnée dans un référentiel ou à la 

rédaction des métadonnées de base demandées, mais plutôt de créer un document 

support accompagnant le dépôt (servant de « proxy »), une forme de métadonnées 

enrichies. Candela et al (144) ont établi un modèle assez simple pour expliquer le 

concept du data paper (Figure 9). Ce modèle est constitué de deux éléments « devant 

être matérialisés en objet d’information concrets et identifiables » : 

- Le jeu de données, objet du document 

- Le data paper lui-même c’est-à-dire l’artéfact produit pour décrire l’ensemble de 

données 
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Figure 9 : Concept du data paper (145) 

 

Bien que le data paper diffère de l’article de recherche traditionnel du fait qu’il 

ne s’intéresse pas à la recherche mais aux données, on retrouve néanmoins une 

certaine analogie (146–148). Généralement, un identifiant, un contenu (titre, auteur, 

résumé, sections, référence) comprenant une description avancée des données et 

l’accès au jeu de données (que ce soit au sein de l’article, éventuellement en fichier 

supplémentaire, ou par un lien vers l’entrepôt de données) est retrouvé même s’il 

n’existe pas encore de format standardisé (143,144,148–150). Du fait de cette 

similarité avec des articles de recherche traditionnels, il s’agit d’un document qui peut 

être plus facilement accepté, évalué par les pairs et citable (147). 

Ainsi, le data paper a pour objectif d’accroitre la visibilité et l’accessibilité des 

données de la recherche et d’en améliorer leur compréhension sous une forme 

structurée et lisible par l’homme tout en permettant leur valorisation selon un mode 

reconnu par le monde de la recherche ; la publication d’un article au sein d’une revue 

évaluée par les pairs dont la reconnaissance via la citation et l’attribution de crédit 

universitaire est alors possible. 
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3.3 Environnement 

Les data papers peuvent être publiés soit dans des revues scientifiques 

traditionnelles, dites « mixtes », qui acceptent ce nouveau type d’article soit dans des 

revues spécifiques, dites « pures » c’est-à-dire qui publient exclusivement ou 

principalement des data papers, les data journals. Bien qu’il existe de plus en plus de 

revues mixtes qui annonce le lancement de nouvelles rubriques consacrées aux data 

paper (151–156), la création de journaux spécifiques a augmenté au cours de ces 

dernières années (157). En avril 2013, Nature annonçait le lancement de Scientific 

Data, une revue spécifique permettant de décrire des ensembles de données de 

grande valeur scientifique (158). Biomedical Data Journal est créé en 2014 et vise à 

faciliter la présentation, la validation, l’utilisation et la réutilisation des ensembles de 

données en mettant l’accent sur la publication de jeux de données biomédicaux (159). 

Alors que Candela recensait en 2014 7 revues pures (144), Garcia-Garcia en identifiait 

20 dans son étude de 2015 (157) et ce chiffre a été porté à 28 par Schöpfel en 2019 

(143). Geoscience Data Journal, Dataset Papers in Science, Journal of Open 

Archaeology Data ou encore Open Health Data sont d’autres exemples de data 

journals ; la majorité des data journals identifiés concerne principalement les sciences 

médicales, de la vie et de la terre (143,144,157). Par ailleurs, la première étude sur les 

data journals menée par Candela (144) montrait déjà une montée en charge de ce 

nouveau type de publication, avec entre 2000 et 2013 23,5% (195 articles) des data 

papers publiés au cours de la dernière année. Entre la date de leur création et 2016, 

60% des articles parus dans l’un des trois plus grand data journals (Data in brief, 

Biodiversity Data Journal et Scientific Data) l’ont été au cours de l’année 2016 (128). 

Cette évolution ne cesse de progresser avec un nombre de data papers publiés estimé 
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à 11500 en 2019 (143) alors qu’il était de 825 en 2013 (144) témoignant d’une 

popularité croissante. 

Cette nouvelle forme éditoriale semble progressivement trouver sa place au 

sein de l’environnement scientifique. Le Plan national français pour la science ouverte 

recommande « le développement des data papers » (69). Alors que les discussions 

sur la publication et la citation d’ensembles de données sont facilement retrouvées 

dans la littérature (53,106,134,134,141,142,160–165), il existe peu d’études sur les 

approches et les tendances mises en œuvre par les éditeurs et leurs revues 

concernant la publication de ce nouveau genre. Les études retrouvées portent sur 

l’environnement de publication (éditeur, discipline, dénomination, évolution), la 

structuration de l’article ainsi que sur les politiques de publication des revues 

(disponibilité des données, évaluation par les pairs, coûts et licences) 

(143,144,146,148,149,157). Il en ressort une certaine hétérogénéité dans les pratiques 

montrant un manque de stratégie commun pour promouvoir une description efficace. 

Par exemple, on retrouve une dizaine de dénominations différentes pour désigner ce 

type de document (144). De même, il n’existe pas de consensus sur le contenu hormis 

la nécessité de mentionner la disponibilité des données. Par ailleurs, il n’a pas été 

retrouvé de retour d’expérience sur la publication de data papers spécifique à un 

domaine d’étude, tous les travaux ayant été réalisés selon une approche générale. 

Une des perspectives mentionnée par Schöpfel (143) serait d’obtenir « davantage 

d’études sur les liens spécifiques entre la gestion des données de la recherche, la 

publication académique et la production et diffusion des data papers dans un 

environnement et une communauté donnés (équipement, discipline, structure…) ». 

Des travaux supplémentaires sont à mener par tous les acteurs impliqués afin d’établir 



57 
 

des principes reconnus sur la contribution de ces data papers pour la recherche 

scientifique et un cadre commun pour leur publication. 

 

 Ainsi, dans ce contexte d’évolution grandissante du data paper, le domaine 

médical apparaissant comme une des disciplines prédominantes, il semble qu’il serait 

tout à fait pertinent d’étudier l’évolution, l’impact et l’accessibilité de cette nouvelle 

forme de communication scientifique au sein des sciences de la santé. 

 

 

4 Objectifs 

L’objectif principal de ce travail est double. Premièrement, il s’agit d’identifier les 

data papers du domaine médical et d’étudier leur évolution et les journaux qui les 

publient. Deuxièmement, il s’agit d’étudier plus spécifiquement les data papers propres 

à la neuroscience en décrivant : 

- Leurs caractéristiques 

- Leur indexation au sein des trois grandes bases de référencement (WoS, 

Scopus et Pubmed) 

- Les équipes de recherche 

- La typologie des données décrites 

- L’accessibilité réelle des données décrites 

- Leur impact en termes de citation en évaluant la fréquence, l’évolution et le délai 

de citation 

- Leur impact en termes de couverture altmetrics 
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Les objectifs secondaires de l’étude sont d’étudier, en menant une analyse 

exploratoire : 

- La corrélation entre le nombre de citations et différentes caractéristiques 

bibliométriques (nombre d’auteurs, nombre d’instituts, nombre de pays) 

- L’influence de différents facteurs sur la fréquence, le nombre et le délai de 

citation ainsi que sur les scores altmetrics 

o Ancienneté de l’article (2010 2016 vs 2017 2018) 

o Type de journal (Data journal vs Revue mixte) 

o Type de données (Clinique vs Imagerie)  

o Data journal (Scientific Data vs Data in brief) 

 

Les résultats de cette étude pourraient permettre d’apporter davantage de 

connaissance concernant cette nouvelle forme de communication scientifique et 

d’étudier ce nouveau phénomène au sein d’un domaine spécifique. 

  



59 
 

Matériels et Méthodes 

 

1 Stratégie de recherche 

1.1 Identification des articles 

Recherche Pubmed 

Pour ce travail nous avons dans un premier temps réalisé une recherche 

systématique sur la base de données PubMed. Nous avons recensé les articles 

identifiés comme étant des data papers, publiés jusqu’au 31 octobre 2018, en utilisant 

les termes « database » et « dataset ». La publication de ce type d’article étant 

relativement récente et ne connaissant pas l’importance de leur publication dans le 

domaine des sciences de la santé, nous n’avons pas défini de date de début de 

publication. Par ailleurs un filtre sur l’espèce humaine a également été appliqué.  

Ainsi, l’algorithme de recherche utilisé a été le suivant : 

 

(((Dataset[Publication Type]) OR Database[Publication Type]) 

AND 

("1990/01/01"[Date - Publication] : "2018/10/31"[Date - Publication])) 

AND 

humans[MeSH Terms] 

 

Lors de nos recherches préliminaires pour nous familiariser avec le sujet, 

plusieurs listes de revues identifiées par différents auteurs comme publiant des data 

papers ont été récupérées (Annexe 1). Face au nombre relativement important de ces 

revues, nous nous attendions à ce que ces dernières soient plus représentées dans la 
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recherche Pubmed que nous avons menée. En effet, les articles identifiés ont été 

publiés dans moins de 10% des revues mentionnées dans ces listes, mais également 

dans des revues non recensées. Il nous a donc semblé intéressant de mener en 

complémentarité une recherche manuelle à partir des revues identifiées comme 

publiant des data papers. 

 

Recherche manuelle 

 Les revues ont été identifiées à partir de 8 listes établies par différents auteurs 

(Annexe 1). L’éligibilité des revues a été déterminée par lecture de leur titre ou en 

vérifiant le champ d’application en cas de libellé non explicite. Les revues ont été 

exclues si elles étaient en rapport avec un autre domaine que celui de la santé ou de 

la biologie. Les revues en rapport avec la microbiologie ont également été exclues. 

Les revues multidisciplinaires ont quant à elles été incluses. A noter que les revues 

concernant le champ du génome ont dans un second temps été exclues. En effet, les 

premiers journaux visités concernant la génomique ont montré une quantité importante 

d’articles disponibles rendant le travail peu compatible avec les moyens humains 

disponibles pour cette étude. 

 Sur les 104 revues ainsi sélectionnées, la recherche de data papers a été 

réalisée si la revue disposait de directive (politique éditoriale) dans laquelle était 

mentionnée de façon explicite que la revue publiait ce type d’article. La dénomination 

utilisée par la revue devait correspondre uniquement à l’identification de ce type de 

document. Autrement dit, si la revue regroupait sous le même terme à la fois des data 

papers et des documents de logiciel par exemple, la recherche n’était alors pas menée, 

l’objectif étant de pouvoir identifier aisément ces documents au sein de l’ensemble des 

articles publiés par la revue. Enfin, la revue devait donner la possibilité d’accéder 
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directement à l’ensemble de ses articles et de pouvoir identifier leur typologie 

facilement (filtre, typologie indiquée au niveau du titre, …). 

 Pour finir, les revues ont été classées en deux catégories selon qu’il s’agissait 

de revues mixtes ou de data journals. 

 

1.2 Sélection des articles 

De façon similaire à la recherche Pubmed, nous avons recherché les data 

papers publiés jusqu’au 31 octobre 2018 dans les revues précédemment 

sélectionnées, sans fixer de date initiale de publication. Pour l’ensemble des articles 

(recherche Pubmed et manuelle), leur éligibilité a été évaluée sur deux critères : la 

population et le domaine d’étude. Ainsi, étaient inclus les articles concernant la 

population humaine de façon unique et exclus les articles portant sur le génome ou 

n’appartenant pas au domaine de la santé. 

Nous avons, dans un premier temps, jugé de l’éligibilité de ces papiers par 

lecture des titres. En cas de doute sur le domaine d’étude ou si la population n’était 

pas spécifiée, les articles ont été conservés afin de statuer quant à leur inclusion à 

l’étape suivante. Les résumés (et éventuellement les métadonnées associées), si 

disponibles, ont ensuite été lus et les mêmes critères ont été appliqués. Toutefois, si 

la population n’était pas précisée ou insuffisamment explicite alors l’article était exclu 

à cette étape. Par insuffisamment explicite on entend qu’il n’était pas évident de 

déduire par simple lecture qu’il s’agissait de population ou de matériel humain pour un 

individu non spécialisé du domaine d’étude. Par exemple, un article présentant des 

résultats sur des cellules HUVEC, si l’acronyme n’était pas explicité, alors l’article a 

été exclu tandis que si l’on retrouvait le terme « sur des cellules humaines HUVEC » 
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ou « sur des cellules HUVEC (human umbilical vein endothelial cell) » l’article était 

inclus. 

 

1.3 Typage des articles 

Une fois sélectionnés, les articles ont été classés en fonction de leur domaine 

de spécialité à partir du résumé. Pour cette classification, l’organe d’étude a tout 

d’abord été pris en compte. S’il n’y avait pas de précision sur l’organe ou en cas 

d’organe multiple, c’est la pathologie de l’étude qui a été utilisée pour choisir la 

spécialité. Enfin, dans le cas où ni organe ni pathologie spécifique étaient étudiés, 

alors les articles ont été classés dans des spécialités plus générales tel que la Santé 

Publique, Biologie ou Pédiatrie par exemple. A noter toutefois une exception 

concernant la cancérologie, où tous les articles traitant de cette pathologie ont été 

regroupés quel que soit l’organe d’intérêt. 

 Par ailleurs, les articles ont également été typés en fonction de la thématique 

d’étude, à partir du résumé, en trois catégories : imagerie, biologie ou autre. La 

catégorie « autre » a été précisée selon qu’il s’agissait d’une thématique plutôt clinique 

ou de santé publique pour les articles éligibles à la lecture du texte intégral. 

 

2 Collection des données 

L’ensemble des articles ne pouvant être étudié, il a été choisi de se concentrer sur 

le champ des neurosciences. La collecte des données s’est déroulée en trois temps 

afin de récupérer l’ensemble des éléments nécessaires pour répondre à nos objectifs. 

 Tout d’abord, des informations générales à l’article et spécifiques au contenu 

ont été obtenues par lecture du texte intégral : le titre, la date de publication, la 
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disponibilité de l’article, le nombre de pages et de références, le nombre de pays et 

l’origine géographique des équipes de recherche, le nombre d’auteurs et le nombre 

d’instituts affiliés, le nom des premiers et derniers auteurs et leur organismes de 

rattachements, la typologie des travaux (type d’étude, acquisition des données, 

population d’étude, pathologie), la typologie des données décrites et leur accessibilité. 

Par ailleurs, l’accessibilité des données décrites a été testée. 

Puis, nous avons recherché pour chaque article s’ils étaient indexés dans chacune 

des trois grandes bases de recherche bibliographique que sont Pubmed, Web of 

Science et Scopus. Dans le cas où les articles étaient retrouvés, nous avons relevé 

les termes utilisés par ces bases de données pour typer ce genre d’article. 

Enfin, nous avons recueilli des éléments de bibliométrie ainsi que les scores 

altmetrics en date du 19 juillet 2019 à partir de la base de données Scopus. La 

recherche sur la base Scopus nous a permis d’obtenir des données bibliométriques 

globales (H-index, nombre de citations, nombre de citations par année, domaine 

d’étude des citations, typologie des citations, titre et année des premières et dernières 

citations) mais également des données bibliométriques en excluant les auto citations 

des premiers et derniers auteurs (nombre de citations, titre et année des premières et 

dernières citations). Le nombre de citations en excluant les auto citations de 

l’ensemble des auteurs a également été obtenu. La date de publication de chaque 

citation retenue a été par la suite recherchée. Lorsque la date de publication était 

incomplète, une imputation au premier du mois a été faite lorsque le jour manquait et 

une imputation au premier janvier a été faite lorsque seule l’année était disponible. Les 

différents scores altmetrics ont été obtenus sur Scopus dont les données sont en elle-

même issus de PlumX Metrics (Annexe 2). Ces scores permettent d’avoir des 

informations sur la façon dont les individus interagissent avec les éléments de 
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recherche dans l’environnement en ligne. La composition des scores est expliquée en 

Annexe 2. Nous avons considéré un score altmetric total en sommant l’ensemble des 

éléments tout en excluant les citations. 

 

3 Analyses statistiques 

Une analyse descriptive des données a été réalisée en utilisant les méthodes 

classiques de la statistique descriptive. La moyenne, écart-type, médiane et valeurs 

extrêmes ont été calculés pour les variables quantitatives, effectifs et fréquences pour 

les variables qualitatives. 

Afin de comparer les différents groupes, un test du khi-2 ou de Fisher exact en cas 

de petits effectifs a été réalisé pour les variables qualitatives et un test t de Student ou 

de Mann-Whitney-Wilcoxon en l’absence de normalité pour les variables quantitatives. 

En l’absence de la normalité des variables, le coefficient de corrélation de Spearman 

a été calculé pour déterminer le lien entre le nombre de citations et les caractéristiques 

bibliométriques. 

L’incidence cumulée de citation a été estimée avec la méthode de Kaplan-Meier. 

Le temps jusqu’à citation a été défini comme le délai entre la date de publication du 

data paper et la date de publication de la première citation. Les data papers sans 

citation au 19 juillet 2019 ont été censurés à cette date. Pour les citations dont la date 

de publication était antérieure à celle du data paper, la date de publication a été 

remplacée par la date de publication du data paper. Le délai médian de citation et son 

intervalle de confiance à 95% a été estimé, si le paramètre était calculable. Les taux 

de citation à 3, 6, 12 et 18 mois ont été estimés avec les intervalles de confiance à 

95%. Le test de comparaison du Log rank a été utilisé pour comparer les délais de 

citations entre les différents groupes. 
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Nous avons considéré un seuil de significativité de 5% pour toutes les analyses. 

L’analyse statistique a été réalisée avec le logiciel R (version 3.3.3). 
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Résultats 

 

1 Stratégie de recherche 

Sur les 228 articles identifiés par la recherche Pubmed, 127 ont été inclus après 

lecture du titre. La recherche manuelle a quant à elle permis de recenser 1370 articles 

au sein des 85 revues sélectionnées. Sur les 193 revues initiales, issues des 8 listes 

de travail (Annexe 1), 85 ont été exclues liées au domaine d’étude, 1 n’était pas un 

journal, 3 correspondaient à des doublons, 11 ne permettaient pas d’identifier le type 

d’article souhaité et enfin 8 revues concernant le génome ont été exclues 

secondairement (Figure 10). Au final, 1413 articles uniques ont été retenus à partir du 

titre. L’application des critères d’éligibilité à la lecture des résumés a entrainé 

l’exclusion de 637 articles. Par ailleurs, le résumé n’était pas disponible pour 31 

articles. Un total de 745 articles a donc été inclus (Figure 11). 

 

2 Data papers en sciences médicales 

2.1 Revues 

Les 85 revues identifiées comme couvrant la thématique biomédicale ont été 

publiées par 14 éditeurs différents. La plupart de ces revues sont mixtes (90,6%). 

Seules 8 revues sont des data journals publiés par six des quatorze éditeurs (Elsevier, 

Hindawi, MDPI, Nature, Procon ltd, Ubiquity Press). Les éditeurs et de ce fait les 

revues, proviennent pour la plupart du Royaume-Uni. La Bulgarie, l’Allemagne et la 

Suisse sont également des pays de provenance retrouvés ainsi que l’Egypte et les 

Pays Bas. Les éditeurs provenant d’Allemagne (Springer, Willey) ne publient pas de 

data journals couvrant les sciences de la santé (Tableau 1). 
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Figure 10 : Diagramme de flux des revues 
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Figure 11 : Diagramme de flux des articles 
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Tableau 1 : Origine géographique des éditeurs 

Origine N éditeur N journaux N data journal N article 

Allemagne 2 4 0 43 

Bulgarie 2 3 1 6 

Egypte 1 1 1 2 

Pays-Bas 1 1 1 424 

Royaume-Uni 6 74 4 247 

Suisse 2 2 1 3 

Total 14 85 8 725 

 

58 de ces revues (68,24%) sont indexées dans WoS et 73 (85,88%) dans 

Scopus. Toutefois, la grande majorité des data journals ne sont pas indexés dans ces 

bases de données (1 dans WoS et 2 dans Scopus) (Figure 12). 

 

 

Figure 12 : Indexation des revues dans les bases bibliographiques 

 

Parmi ces 85 revues, où la recherche manuelle a été menée, 725 data papers 

ont été retrouvés correspondant à nos critères de recherche. Il existe une grande 

différence de publication entre les revues allant d’aucune publication à 424. 52,94% 

des revues n’ont pas publié d’article de données correspondant à nos critères et 
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16,47% en ont publié un seul ; toutes correspondaient à des revues mixtes. Parmi les 

40 revues ayant publié au moins un data paper, 25% en ont publié plus de 8 mais le 

nombre médian d’articles publiés est de 3 ce qui reste assez faible. Tous les data 

journals ont publié des articles dont 2 avec un nombre d’articles inférieur ou égal à la 

médiane. 5 revues mixtes font partie des 10 plus gros publieurs (Figure 13). 

 

 

* Data journal 
Les revues avec moins de 2 publications sont indiquées en Annexe 3 
 

Figure 13 : Nombre de data papers par journal 
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multidisciplinaires, représentent plus de 70% des data papers sélectionnés pour notre 

étude. 

 

 

Figure 14 : Nombre de journaux par dénomination de l’article 
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typologie du journal. 
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88 data papers inclus dans notre étude et retrouvés dans notre recherche 

Pubmed initiale, ont été publiés au sein de 15 revues dont 3 faisant partie des 85 

revues sélectionnées pour la recherche manuelle (Scientific Data, Gigascience, 

Proteomic) et 1 appartenant au listing initial mais exclu par la suite (Database - The 

Journal of Biological Databases and Curation). 11 revues ont publié des data papers 

sans que ces derniers ne soient recensés dans les listes des différents organismes 

ayant travaillé sur la thématique (Annexe 4). Il n’a pas été mené de recherche 

supplémentaire au sein de ces revues et seuls les articles disponibles via Pubmed ont 

été pris en compte par la suite. A noter que pour la quasi-totalité de ces revues il n’a 

été retrouvé qu’un seul data paper indexé dans Pubmed correspondant à nos critères 

de recherche. Ainsi, la recherche Pubmed a permis d’inclure 20 articles 

supplémentaires. 

 

2.2 Articles 

Un total de 745 articles a été inclus à la suite de notre revue de la littérature. 

Les articles ont été publiés au sein de 52 revues différentes, 8 data journals et 44 

revues mixtes. Bien que le nombre de data journals soit bien inférieur au nombre de 

revues mixtes, ces nouveaux journaux ont publié 78% des articles (Figure 15). 8,6% 

des data papers ont été publiés dans une des 8 revues non référencées dans Scopus, 

principalement des data journals. Pour les 44 journaux référencés dans Scopus, le 

CiteScore 2017 médian est de 2,5 (min 0,55 – max 8,86). A noter qu’il existe une 

différence entre le CiteScore des deux data journals référencés, Data in Brief et 

Scientific Data avec un indice respectif de 0,70 et 6,08. 
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Figure 15 : Répartition des articles et revues selon la typologie de la revue 

 

Le nombre de data papers publiés par année a fortement augmenté jusqu’en 

2016 et est globalement stable depuis (Figure 16). A noter toutefois que l’année 2018 
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la suite de nouvelle création de journal. Au contraire, certains cessent de publier 

comme Dataset Papers in Science en 2017. La publication d’un article de données au 

sein d’une revue mixte progresse mais reste limitée bien que le nombre de revues 

faisant leur promotion soit en augmentation. 

 

581

8

164

44

0%

10%

20%

30%

40%

50%

60%

70%

80%

90%

100%

Article Journal

Revue mixte

Data journal



74 
 

 

Figure 16 : Evolution de la publication des data papers 

 

 

 

Figure 17 : Evolution du nombre de revues ayant publié un data paper 
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En ce qui concerne la thématique des articles, 12% porte sur de l’imagerie, 19% 

sur des données de biologie et 59% sur un autre sujet (clinique ou santé publique). En 

analysant la spécialité médicale des articles, il apparait que la neurologie (21,9%), la 

cardiologie (13,6%) et la cancérologie (10,9%) soit les trois spécialités les plus 

représentées comme utilisant ce nouveau type de publication (Figure 18). Il est assez 

intéressant de noter que la plupart des spécialités médicales a déjà publié au moins 

une fois un data paper même si la neurologie reste de loin le plus gros publieur. 

 

 

Figure 18 : Répartition des data papers selon la spécialité médicale 
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3 Data papers en neuroscience 

3.1 Caractéristiques générales 

L’analyse plus approfondie des data papers porte sur les 163 articles de 

neurologie, tous écrits en anglais. Pour 15 d’entre eux (9,2%), le texte intégral n’était 

pas disponible en open access au sein de la revue mais 6 l’étaient toutefois à partir de 

PubMed Central. Ces articles ont été publiés par 18 revues différentes dont 5 data 

journals pour lesquels le nombre d’articles publié s’élève à 122 (74,8%) (Figure 19). 

 

 

 

* Data journal 
MICCAI : Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention 
 

Figure 19 : Nombre de data papers en neuroscience par journal 
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L’évolution de leur publication au cours du temps suit la même tendance que 

celle de l’ensemble des data papers médicaux avec une grande majorité des articles 

publiés au cours de ces 3 dernières années ; 70,5% des articles l’ont été entre 2016 

et 2018 (Figure 20). Les premiers data papers sont apparus en 2010 au sein de revues 

traditionnelles mais c’est entre 2013 et 2016 qu’on a vu leur nombre quasiment doubler 

chaque année avec une publication de plus en plus importante au sein des data 

journals nouvellement créés. 

 

 

Figure 20 : Evolution de la publication des data papers en neuroscience 
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variable (Figure 21). Parmi les 156 articles référencés dans Pubmed, 89 n’ont pas de 

typologie établie, 44 ont une typologie multiple associant principalement les termes 

« dataset » et « research support » (41 articles) et 23 sont typés de façon unique (6 

« dataset » et 15 « research support »). Pour Web of Science, les 147 articles 

référencés sont tous considérés comme des « articles » hormis 2 typés comme 

« review ». 101 articles (68,7%) sont également typés par la base comme « data 

paper ». Il est à noter que 15 articles publiés dans un data journal (2 dans Data in brief 

et 13 dans Scientific Data) n’ont pas été typés par la base comme data paper. Enfin, 

la base Scopus identifie les 156 articles qu’elle référence de façon unique en les typant 

principalement comme « articles » (94,2%). Aucun terme plus spécifique à la 

description de jeux de donnée n’est employé. 

 

 

 

Figure 21 : Typologie du data paper dans les bases bibliographiques 
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En terme de structuration de l’article, il ne semble pas exister de standard avec 

des rubriques différentes en fonction des revues, certaines communes avec les articles 

classiques et d’autres plus spécifiques. La majorité des articles présente néanmoins 

une section spécifique quant à l’accessibilité des données décrites. En termes de taille, 

il s’agit d’article de taille standard avec 9,7 (+/- 5,9) pages en moyenne. 25% ont moins 

de 7 pages et 25% en ont plus de 11 avec un minimum de 3 pages et un maximum de 

43 pages. Enfin, 75% des articles ont moins de 31 références bibliographiques avec 

un nombre de référence médian s’élevant à 14 (min 1 – max 135). 

 

3.2 Equipes de recherche 

Le nombre médian d’auteurs par article est de 6 (min 1 ; Q1 4 ; Q3 10 ; max 

101) pour un nombre d’affiliation moyen de 5,1 (+/-5,7). Toutefois, la moitié des articles 

ont moins de 3 affiliations. 

 

 

Figure 22 : Origine géographique des équipes de recherche 
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L’origine géographique des auteurs a été établie par le pays de rattachement 

de leur affiliation. Pour un chercheur rattaché à plusieurs unités provenant de nations 

différentes, chacune de ces nations ont été prises en compte. Ainsi, pour 58,3% des 

articles, l’équipe de recherche provenait d’un même pays et pour 41,7% il s’agissait 

d’une équipe internationale dont 11% issue d’un même continent et 30,7% de 

continents différents (jusqu’à 3 continents pour 7 articles). Parmi les 50 articles dont 

l’équipe à une origine mondiale, seul 1 article ne dispose pas de chercheurs provenant 

d’Europe ou d’Amérique du Nord. Bien que la majorité des équipes soient constituées 

de membres ayant une origine européenne ou nord-américaine, des chercheurs de 

tous les continents sont tout de même présents que ce soit au sein d’équipes 

nationales ou internationales (Figure 22). 

 

 

Figure 23 : Nombre d’articles avec des équipes internationales 

 

Un total de 38 nationalités a été retrouvé. Sur les 68 articles dont l’équipe est 
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La nationalité la plus représentée est les Etats-Unis avec 46,6% des articles 

(Figure 24). En Europe, la distribution est plus partagée avec comme principale nation 

l’Allemagne (21,5%), les Pays-Bas (12,9%) et le Royaume Unis (9,8%). A noter la 

Chine apparaissant comme la sixième nation avec une présence dans 7,4% des 

articles. 

 

 

Figure 24 : Nationalité des équipes de recherche 
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Les 163 articles ont été écrits par 152 auteurs différents (1er auteur) pour 

lesquels le H-index médian est de 8 (Q1 4,5 – Q3 17) avec un maximal retrouvé à 86. 

2 auteurs ont écrit 3 de ces articles et 7 auteurs en ont écrit 2. 38,7% des articles ont 

leurs premiers auteurs affiliés à plusieurs unités de recherche. Si on considère 

uniquement leur première affiliation, 22% des projets ont été réalisés au sein d’un 

service non universitaire (Figure 25). 

 

 

Autres : Laboratoire, Fondation, Ministère, Collège, Entreprise, Organisme de recherche 
 

Figure 25 : Affiliation du premier auteur 

 

Les chercheurs responsables du projet (dernier auteur) sont au nombre de 148, 

10 ayant participé à plusieurs projets dont 1 à cinq projets. Ces derniers ont 

globalement une expérience plus marquée avec un H-index médian à 25 (min 1 ; Q1 

17 ; Q3 39 ; max 119). 
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3.3 Contenu de l’article 

L’ensemble des informations concernant les données décrites et leur 

accessibilité ont été obtenues par lecture intégrale de l’article. Pour 9 des articles, le 

texte intégral n’a pas pu être obtenu. Il n’y a donc pas d’informations détaillées sur les 

données de ces articles. Cette partie de notre étude a ainsi été menée sur 154 articles. 

 

3.3.1 Description des données 

Comme le montre la Figure 26, plus de la moitié (51,3%) des articles portent 

sur de l’imagerie et plus du quart (28,6%) sur une thématique clinique. 

 

 

Figure 26 : Thématique des data papers 

 

Pour les articles typés comme appartenant au champ de la santé publique, 6 

portent sur la description de référentiel de données, 3 sur la création d’ontologie et 3 

sur des études spécifiques tel que le coût de l’AVC, l’évaluation d’un serious game ou 

encore un algorithme de codage de la CIM-10. Pour les 19 articles de biologie, 12 

d’entre eux étudient plus spécifiquement le protéome ou le métabolome. 
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Bien que le data paper soit défini comme un article décrivant un jeu de donnée, 

il a été retrouvé 7 articles pour lesquels l’objet du document était la description d’un 

outil et non un jeu de donnée (Tableau 2). Tous les autres articles décrivent la mise à 

disposition de données que ce soit dans le cadre d’une étude spécifique (142 articles) 

ou de projets plus globaux centralisant les données de recherches, les référentiels (5 

articles). Pour les 142 études, 25 mettent à disposition des données répétées et 3 sont 

des données rétrospectives. Par ailleurs, 3 études correspondent à des essais 

contrôlés randomisés, 3 à des études interventionnelles et 5 à des cohortes ; pour le 

reste il s’agit d’études observationnelles. 

 

Tableau 2 : Typologie des projets dont sont issus les données 

Projet N % 

ETUDE 142 92,21% 

Longitudinale 23   

Transversale 114   

Transversale + Longitudinale 2   

Rétrospective 3   

OUTIL 7 4,55% 

Logiciel 1   

Ontologie 3   

Questionnaire 3   

REFERENTIEL 5 3,25% 

 

 

On retrouve principalement des données concernant des adultes mais des 

données sur des enfants sont également présentes (Figure 27). Pour 10 articles la 

population n’est pas précisée mais il semble qu’il s’agisse de population adulte. Parmi 

les 137 articles dont la population porte sur des individus, plus de la moitié (58,4%) 

porte sur des populations indemnes de pathologie (Figure 28). En terme d’effectif, on 

retrouve une médiane globale à 40 avec de grande disparité ; les articles typé santé 
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publique regroupant de grandes quantités d’individus alors que d’autres études ne 

portent que sur un seul individu (Tableau 3). 

 

 

Figure 27 : Population des études 

 

 

 

Figure 28 : Etat pathologique des individus 
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Tableau 3 : Effectifs des populations selon la thématique de l’article 

  Moyenne DS Médiane Q1 Q3 Minimum Maximum N 

Total 10450 105337 40 18,2 188 1 1216547 134 

Clinique 3131 15189 38 20 183 5 96958 41 

Imagerie 175 435 37 15 137 1 2790 73 

Biologie 139 216 40 26 136,5 1 730 12 

Santé publique 157188 428131 1417,5 1095 14444 38 1216547 8 

DS : Déviation standard 

 

La population d’étude a été obtenue de façon indirecte autrement dit il n’y a pas 

eu de contact entre les chercheurs et les sujets pour 24 des articles. Dans certains 

cas, il s’agit déjà d’une réutilisation de données. Pour les 5 référentiels, il s’agit de 

projets de grande envergure dont l’objectif est de regrouper les données issues de 

plusieurs projets de recherche. La provenance des populations d’études pour ces 24 

articles est décrite dans la Figure 29. 

 

 

Figure 29 : Provenance des populations des projets à inclusion indirecte 
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Seul 39,6% des articles étudient une pathologie spécifique. Parmi ceux-ci on 

retrouve principalement les maladies neuropsychiatriques (26,2%) dont les troubles du 

spectre autistique et les troubles du développement font partie (16,4%), et les maladies 

neurodégénérative (26,2%) (Figure 30). 

 

 

Autres : prématurité, grossesse, atteinte lysosomal, VIH, acouphène, sommeil 

Figure 30 : Maladies étudiées 

 

Les données décrites dans les articles varient en fonction de la thématique de 

ces derniers (Tableau 4). Dans 31% des cas, des données complémentaires sont 

également disponibles. Pour ce qui est des articles cliniques, plus de la moitié (52,3%) 

correspondent à des données d’électrophysiologie dont la plupart sont des données 

d’EEG pouvant être associées à d’autres données (dans 10 cas) notamment des 

données EOG et/ou EMG (Figure 31). Dans certains cas, les données mises à 

disposition correspondent aux tracés et dans d’autres aux paramètres de mesures. 
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Tableau 4 : Typologie des données selon la thématique de l’article 

 

Total 
N=154 

Clinique 
N=44 

Imagerie 
N=79 

Biologie 
N=19 

Santé 
publique 

N=12 

N % N % N % N % N % 

Pathologie étudiée                     

Non 93 60,4% 22 50,0% 59 74,7% 7 36,8% 5 41,7% 

Oui 61 39,6% 22 50,0% 20 25,3% 12 63,2% 7 58,3% 

Données principales                     

Autres 8 5,2% 0 0,0% 1 1,3% 0 0,0% 7 58,3% 

Biologie protéomique 9 5,8% 0 0,0% 0 0,0% 8 42,1% 1 8,3% 

Biologie laboratoire 12 7,8% 1 2,3% 0 0,0% 11 57,9% 0 0,0% 

Clinico-comportemental 21 13,6% 20 45,5% 0 0,0% 0 0,0% 1 8,3% 

Electrophysiologie 23 14,9% 23 52,3% 0 0,0% 0 0,0% 0 0,0% 

Imagerie autre 1 0,6% 0 0,0% 1 1,3% 0 0,0% 0 0,0% 

Imagerie IRM 74 48,1% 0 0,0% 71 89,9% 0 0,0% 3 25,0% 

Imagerie multimodale 6 3,9% 0 0,0% 6 7,6% 0 0,0% 0 0,0% 

Données complémentaires                     

Non 106 68,8% 27 61,4% 55 69,6% 15 78,9% 9 75,0% 

Oui 48 31,2% 17 38,6% 24 30,4% 4 21,1% 3 25,0% 

Autres : ontologie, logiciel, coût, codes cim10, simulation de paramètres d’imagerie 
Imagerie multimodale : IRM couplé à un examen électrophysiologique 
Imagerie autre : TEP 

 

Près de 90% des données d’imagerie porte uniquement sur des données d’IRM. 

Dans 22 cas plusieurs types d’IRM ont été réalisées au cours de l’étude (Figure 32). Il 

s’agit des IRM structurelles et fonctionnelles qui sont le plus représentées. Pour 6 des 

articles, on retrouve une imagerie multimodale c’est-à-dire que l’IRM (principalement 

structurelle et/ou fonctionnelle) est couplée à un examen d’électrophysiologie (EEG 

et/ou magnétoencéphalographie). 

 

Enfin, la période d’acquisition des données est peu présente. Elle est retrouvée 

dans seulement 14,3% des articles. Pour 10 des articles (6 santé publique, 3 cliniques 

et 1 biologie), la base de données décrite est une base dynamique c’est-à-dire que de 

nouvelles données peuvent alimenter la base ; ainsi l’article décrit la base à un instant 

t. 
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Autres : spectroscopie infrarouge, électrocorticographie, électrophysiologie intrathalamique, examen 
non précisé 
 

Figure 31 : Description des données électrophysiologiques 

 

 

 

Autres : angiographie, spectroscopie 
 

Figure 32 : Description des données IRM 
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3.3.2 Accessibilité des données 

La Figure 33 montre le format des données mises à disposition. Pour 22,1% 

des articles, les données décrites correspondent à des données résultats telles qu’on 

peut les retrouver dans un article classique, il s’agit en fait de compléments à l’article 

principal. Pour 17 des articles, les auteurs mettent à disposition d’autres types de 

données tel que les codes utilisés pour leur recherche mais pas de données 

individuelles ; les données sources étant pour certaines déjà partagées en open 

access. 

 

 

Figure 33 : Format des données 

 

Sur les 103 articles mettant à disposition des données individuelles, 17 (16,5%) 

rentrent dans le cadre d’un projet de partage de données à grande échelle : 3 via 

ProteomeXchange et 14 via l’International Neuroimaging Data-Sharing Initiative. La 

majorité des jeux de données (87,4%) est accessible via un accès unique, pour les 13 

autres un double accès est disponible dont 1 sans accès via un entrepôt de données 

(uniquement via des sites web). Les lieux d’accès aux données sont indiqués sur la 

Figure 34. 
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Figure 34 : Lieux d’accès aux données 

 

 

 
PDB : Protein Data Bank 
PRIDE : PRotemics IDEntifications Database 
NITRC : Neuroimaging Informatics Tools and Resources Clearinghouse 
 

Figure 35 : Entrepôts de données 
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L’accès aux données au sein de l’article correspond à 3 situations : accès direct 

au sein même de l’article à travers des tableaux par exemple ou à l’aide d’un fichier 

complémentaire annexe, et accès indirect avec indication de la procédure de demande 

auprès de l’auteur. 40,7% des données ont été stockées au sein d’un référentiel dont 

on retrouve la répartition sur la Figure 35. C’est au sein du référentiel spécifique 

OpenfMRI que l’on retrouve le plus de données puis on retrouve les référentiels 

généraux tels que Figshare, Github, Dryad et DataVerse. A noter, 2 jeux de données 

disponibles au sein d’un référentiel propre à une revue (GigaScienceDB). Pour les 29 

jeux de données disponibles à partir d’un site web (dont 1 disponible via 2 sites), 14 le 

sont via le site du projet de partage de l’INDI et 16 via un site spécifique. Enfin, les 

plateformes ouvertes mettant à disposition les données de 10 articles sont les 

suivantes : Synapse Sage Bionetworks (4 jeux), Open Science Framework (3 jeux) 

COINS Data Exchanges (2 jeux) et XNAT (1 jeux). 

Pour finir, le téléchargement des données individuelles est possible dans 68,9% 

des cas. Pour les 32 articles dont les données ne sont pas téléchargeables, cette 

indisponibilité des données est dans certains cas relative du fait de la nécéssité de 

créer un compte pour y accéder. Pour d’autres en revanche une demande auprès des 

auteurs et organisme responsable est indispensable. Les informations concernant 

l’accessibilité des données en fonction de la thématique de l’article sont fournies dans 

le Tableau 5. Les Figure 36 et Figure 37 montrent respectivement le rapport entre les 

données décrites, l’accès aux données individuelles et leur téléchargement selon la 

typologie des données et l’étude d’une pathologie. 
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Tableau 5 : Accessibilité des données selon la thématique de l’article 

 

Total 
N=154 

Clinique 
N=44 

Imagerie 
N=79 

Biologie 
N=19 

Santé 
publique 

N=12 

N % N % N % N % N % 

Format des données                     

Données individuelles 103 66,9% 36 81,8% 50 63,3% 11 57,9% 6 50,0% 

Données résultats 34 22,1% 5 11,4% 18 22,8% 8 42,1% 3 25,0% 

Données autres 17 11,0% 3 6,8% 11 13,9% 0 0,0% 3 25,0% 

Partage de données                     

Partage isolé 86 83,5% 34 94,4% 41 82,0% 8 72,7% 3 50,0% 

Projet de partage 17 16,5% 2 5,6% 9 18,0% 3 27,3% 3 50,0% 

NA 51 / 8 / 29 / 8 / 6 / 

Accès                     

Multiple 13 12,6% 2 5,6% 8 16,0% 3 27,3% 0 0,0% 

Unique 90 87,4% 34 94,4% 42 84,0% 8 72,7% 6 100,0% 

NA 51 / 8 / 29 / 8 / 6 / 

Téléchargement                     

Non 32 31,1% 10 27,8% 14 28,0% 2 18,2% 6 100,0% 

Oui 71 68,9% 26 72,2% 36 72,0% 9 81,8% 0 0,0% 

NA 51 / 8 / 29 / 8 / 6 / 
NA : Non applicable 

 

Autres : ontologie, logiciel, coût, codes cim10, simulation de paramètres d’imagerie 
Imagerie multimodale : IRM couplé à un examen électrophysiologique 
Imagerie autre : TEP 
 

Figure 36 : Accessibilité des données selon la typologie des données 
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Figure 37 : Accessibilité des données selon l’étude d’une pathologie 

 

 

3.4 Impact 

L’ensemble de la recherche concernant la bibliométrie a été réalisée via la base 

de données Scopus dans laquelle 7 articles n’ont pas été retrouvés indexés portant 

ainsi l’analyse des citations et des altmetrics sur 156 articles. Sur les 7 articles exclus, 

6 sont publiés dans un data journal. 

 

3.4.1 Etude des citations 

85,3% des articles ont été cités au moins une fois. Toutefois, en ne prenant pas 

en compte les autocitations, ce nombre est porté à 73,7%. 37 articles pour lesquels il 

n’y a aucune autocitation (Figure 38 A et B). Comme le montre la Figure 39 le fait qu’un 

article soit cité au moins une fois est plus faible pour les articles publiés récemment 

(année 2017 - 2018). Cette différence est significative lorsque les autocitations sont 

exclues (p=0,010 vs p=0,10). De même, les articles publiés au sein d’un data journal 
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sont moins cités que les articles publiés dans une revue mixte (hors autocitations 

p=0,037 ; avec autocitations p=0,079). Il n’existe pas de différence entre les articles 

portant sur des données cliniques et ceux portant sur des données d’imagerie 

(p=0,37). 

 

 

Figure 38 : Data papers et citations 

 

Ces articles ont été cités 2046 fois soit une médiane de 3 citations (min 0 ; Q1 

1 ; Q3 13 ; max 520). Pour prendre en compte le temps depuis publication nous avons 

calculé pour chaque article le rapport entre le nombre de citations reçu et le nombre 

d’années depuis publication dont la moyenne s’élève à 2,7 citations année (DS 6,8 ; 

min 0 ; Q1 0,3 ; mediane 1 ; Q3 2,8 ; max 74,3). A noter, 26,8% des citations 

concernent une autocitation par l’un des auteurs dont 17% une autocitation du premier 

ou dernier auteur (Figure 38 C). 
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Figure 39 : Nombre de data papers cités selon l’année de publication 

 

En excluant l’article publié dans Molecular psychiatry pour lequel le nombre de 

citations est fort important (520 citations), les trois journaux qui ont publié le plus de 

data papers, Data in Brief, Scientific Data et Neuroinformatics, ont également reçu le 

plus de citations avec un total de 1261 citations (Tableau 6). Bien que le nombre 

d’articles publiés au sein d’une revue mixte soit inférieur à celui des data journals, le 

nombre de citations reçu est cependant statistiquement plus important (moyenne 
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respectivement égale à 26,1 et 8,6 ; p <0,001). En prenant en compte le nombre 

d’années il existe toujours une différence statistique même si celle-ci semble moins 

importante (moyenne respective égale à 4,1 et 2,2 citation année ; p=0,013). 80,4% 

des citations des data journals ont été reçus par Scientific Data alors que ce journal a 

publié près de deux fois moins d’article par rapport à Data in brief ; une différence 

significative a ainsi été retrouvée entre ces deux journaux (p<0,001). 

 

Tableau 6 : Nombre de citations selon le type de revue 

Revue 
N 

article 

Article avec citation 
Article avec citation  

hors autocitation 
NA 

N 
article 

N 
citation 

Citation
/année 

N 
article 

N 
citation 

Citation
/année 

Revue mixte 40 38 1044 4,37 35 769 4,71 1 

Neuroinformatics 9 9 259 4,18 9 182 4,18   

Proteomics 7 7 73 2,06 6 42 2,34   

F1000 Research 5 4 8 0,75 3 4 0,83 1 

GigaScience 5 4 55 3,30 4 36 3,30   

Spinal cord 3 3 53 3,05 2 34 4,45   

BMC Neurology 2 2 4 0,54 2 2 0,54   

Database 2 2 5 0,55 2 4 0,55   

Journal of Biomedical 
Semantics 

2 2 23 1,74 2 17 1,74   

BMC Health Services Research 1 1 20 4,00 1 17 4,00   

BMC Neuroscience 1 1 5 1,67 1 1 1,67   

BMC Research Notes 1 1 13 1,44 1 12 1,44   

MIC and CCAI 1 1 6 1,50 1 2 1,50   

Molecular Psychiatry 1 1 520 74,29 1 416 74,29   

Data journal 116 95 1002 2,65 80 728 3,02 6 

Data in brief 75 55 196 1,03 41 124 1,16   

Scientific Data 41 40 806 4,89 39 604 4,97   

Biomedical Data Journal 0 /  / / /  /  / 1 

Journal of Open Psychology 
Data 

0 /  / / /  / /  3 

Open Journal of Bioresources 0  /  / /  /  /   / 2 

Total 156 133 2046 3,14 115 1497 3,53 7 

NA : Non applicable car article non référencé dans Scopus 
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Comme il a été vu précédemment, le nombre de data papers publié augmente 

chaque année notamment au sein des data journals (Figure 20). De la même manière, 

il existe une augmentation du nombre de citations annuelles concernant ces articles 

pouvant témoigner d’une certaine « popularité croissante » de ce nouveau type de 

communication scientifique (Tableau 7). A noter que le nombre de citations pour 

l’année 2019 est incomplet puisque l’étude s’est terminée au 19 juillet 2019. Il n’existe 

pas de différence statistiquement significative concernant le nombre de citations par 

année entre les articles publiés récemment (2017 – 2018) et ceux publiés avant 2017 

(moyenne respective égale à 1,8 et 3,5 citation/année ; p=0,24) alors que cette 

différence existe si on ne prend pas en considération le nombre d’années depuis la 

publication de l’article (moyenne respective égale à 4,9 et 20,6 citations ; p <0,001). 

 

Tableau 7 : Evolution du nombre de citations 

Année 
de 

citation 

Revue mixte Data journal Total 

N  
citation 

N 
article  
citable 

N 
article  

cité 

N  
citation 

N article  
citable 

N 
article  

cité 

N  
citation 

N 
article  
citable 

N article  
cité 

2010 0 2 0 0 0 0 0 2 0 

2011 4 5 3 0 0 0 4 5 3 

2012 14 8 5 0 0 0 14 8 5 

2013 28 14 9 0 0 0 28 14 9 

2014 71 19 15 4 5 3 75 24 18 

2015 144 22 18 40 23 11 184 45 29 

2016 166 27 20 121 56 27 287 83 47 

2017 232 37 27 218 83 47 450 120 74 

2018 224 40 26 356 116 69 580 156 95 

2019 161 40 29 263 116 62 424 156 91 

 

 

41% des citations concernent les articles typés santé publique avec une 

médiane à 16,5 citations (min 0 ; Q1 6,8 ; Q3 60,5 ; max 520) alors qu’ils ne 

représentent que 8% des articles (Figure 40). Cette thématique regroupe notamment 
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des articles décrivant des référentiels qui correspondent généralement à des projets à 

grande échelle pouvant regrouper plusieurs types de données provenant de plusieurs 

études, ce qui peut expliquer un nombre de citations élevé. Il n’a pas été retrouvé de 

différence significative entre le nombre de citations et la typologie des données, 

imagerie vs clinique, avec respectivement une médiane à 3 et 2 (p=0,19). 

 

 

Figure 40 : Data papers et citations selon la thématique de l’article 

 

Par ailleurs, des corrélations significatives ont été retrouvées entre le nombre 

de citations et le nombre d’auteurs (r=0,29 ; p<0,001), le nombre de pays (r=0,23 ; 

p=0,004) et le nombre d’affiliations (r=0,26 ; p=0,001). La force de ces liaisons reste 

néanmoins faible. Au vue des faibles niveaux de corrélation, il n’a pas été mené 

d’analyse multivariée. 

 

Si on regarde en termes de délai de citation en prenant en compte uniquement 

la première citation de chaque article, le délai médian est de 7,9 mois (IC 95% 6,9 – 
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10,3). En excluant les autocitations des premiers et derniers auteurs, le délai médian 

de citation s’allonge en passant à 12 mois (IC 95% 10,6 – 16,7) (Figure 41). Les taux 

de citations à 3, 6, 12 et 18 mois sont indiqués dans Tableau 8. 

 

 

Figure 41 : Incidence cumulée de citation 

 

Tableau 8 : Taux de citation 

 Temps N à risque Taux de citations IC 95% 

Toutes 
citations 

3 mois 123 21,8% 15% - 28% 

6 mois 96 39,1% 31% - 46% 

12 mois 46 69,2% 61% - 76% 

18 mois 24 79,8% 72% - 85% 

Hors 
autocitations 

3 mois 139 11,5% 6% - 16% 

6 mois 119 24,4% 17% - 31% 

12 mois 75 50,4% 42% - 58% 

18 mois 51 60,7% 52% - 68% 

 

 

Il n’existe pas de différence significative entre le délai de citation des articles 

publiés avant 2017 et ceux publiés après, médiane respectivement de 7,6 mois IC95% 

(5,8 – 10,4) et 8,4 mois IC95% (6,41 – 11,5) (p=0,95) (Figure 42 A1). Le délai médian 

de citation des articles publiés dans une revue mixte est de 6,7 mois IC95% (5,29 – 
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10,1) contre 9,5 mois IC95% (7,16 – 11) pour ceux publiés dans un data journal mais 

cette différence n’est pas significative (p=0,12) (Figure 42 B1). De même, aucune 

différence significative n’a été retrouvée (p=0,27) entre les articles avec des données 

cliniques (médiane 9,5 mois IC95% (6,2 – 15,4)) par rapport à ceux avec des données 

d’imagerie (médiane 7,3 mois IC95% (6,7 – 10,6)) (Figure 42 C1). L’exclusion des 

autocitations montre un allongement des délais de citation pour chacun des groupes 

mais sans différence statistique retrouvée (Tableau 9 et Figure 42 A2, B2, C2). En 

revanche, la comparaison du délai de citation entre les deux data journals ; Scientific 

data et Data in brief, a montré une différence significative (p<0,001) dont les médianes 

respectives sont de 5,6 mois IC95% (3,4 – 6,7) et de 11,9 mois IC95% (10,4 – 17,2). 

Cette différence est plus importante passant respectivement à 7,1 mois IC95% (5,65 

– 8,02) et 27,3 mois IC95% (16,4 – 36,2) lorsqu’on exclut les autocitations des 

premiers et derniers auteurs (Figure 42 D1, D2). 

 

Tableau 9 : Délai médian de citation hors autocitations en fonction des groupes 

Groupes N Evénement Médiane IC 95% 

Année publication         

2010 - 2016  82  68 12,4 9,5 - 19,5 

2017 - 2018  74  47 12 10,35 - 19,3 

Typologie journal         

Revue mixte  40  35 11,9 7,95 - 19,5 

Data journal  116  80 12,2 10,8 - 19,9 

Thématique         

Clinique  38  24 17,4 11,1 - NA 

Imagerie  80  59 11,8 10,6 - 16,4 

Journal         

Data in brief  75  41 27,3 16,4 - 36,2 

Scientific Data  41  39 7,13 5,6 - 8,0 
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A Année de publication ; B Typologie du journal ; C Thématique ; D Data journal 
 

Figure 42 : Incidence cumulée de citation en fonction des groupes 
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Il paraissait intéressant de décrire le cadre de ces 2046 citations. 69% des 

citations correspondent à des articles, 15% à des revues, 10% à des conférences et 

6% correspondent à d’autres types de documents tels que des chapitres, des livres, 

des éditoriaux, des notes, de courtes études ou encore des lettres. Ceci laisse 

supposer que certains data papers sont cités sans qu’il y ai une réutilisation réelle des 

données. Par ailleurs, ces citations ont été rattaché à 26 domaines d’étude (Figure 

43). Il n’est pas étonnant de voir que 51% des citations concerne le champ des 

neurosciences et 40% celui de la médecine mais il est intéressant de remarquer que 

certaines citations font partie d’un domaine d’étude différent de celui de la santé. 

 

 

Figure 43 : Domaine d’étude des citations 
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3.4.2 Etude des altmetrics 

Pour rappel, les scores altmetrics ont également été obtenus à partir de la base 

de données Scopus qui fournit les scores de 32 indicateurs issus de PlumX Metrics 

(Annexe 2). Ces scores permettent d’évaluer l’attractivité en ligne des articles. Comme 

pour l’analyse des citations, l’analyse des scores altmetrics a porté sur 156 articles. 

 

 

Figure 44 : Couverture des scores altmetrics 

 

Un score altmetric a été retrouvé pour 98,1% des articles mais avec des 

variations pour chacun des quatres éléments constituant le score (Figure 44). Sur les 
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indiquent que le data paper a une certaine visibilité sur les médias sociaux pouvant 

témoigner de l’intérêt quant aux partages et à la discussion d’un jeu de données mis à 

disposition. Néanmoins, comme le montrent les résultats du Tableau 10 et du Tableau 

11, il existe une grande variabilité pour chacun des indicateurs altmetrics. 

 

Tableau 10 : Couverture, densité et intensité des scores altmetrics 

Indicateur 
Couverture Densité Intensité 

N % Moyenne DS Moyenne DS 

Score total 153 98,1% 105,1 263,7 107,1 265,8 

Score usage 148 94,9% 52,4 193,1 55,2 197,8 

Abstract views 148 94,9% 37,3 141,8 39,4 145,3 

Clicks 16 10,3% 2,9 16,2 28,4 43,9 

Downloads 6 3,8% 1,3 8,2 32,7 28,9 

Full text views 12 7,7% 8,2 47 106,2 140,5 

Links outs 79 50,6% 2,7 8 5,4 10,6 

Score capture 141 90,4% 42,2 74,8 46,7 77,3 

Exports/Saves 60 38,5% 4,3 17,2 11,3 26,4 

Readers 135 86,5% 37,9 62,7 43,8 65,5 

Score social 87 55,8% 10,2 28,2 18,3 35,9 

Facebook 25 16,0% 4,3 19,4 26,6 42,7 

Twitters 83 53,2% 5,9 17,1 11,1 22,2 

Score mentions 22 14,1% 0,2 0,8 1,7 1,4 

Blog mentions 5 3,2% 0 0,2 1,2 0,4 

Comments 2 1,3% 0,1 0,6 4 4,2 

News mentions 12 7,7% 0,1 0,4 1,2 0,6 

Q&A site mentions 3 1,9% 0 0,1 1 0 

References 5 3,2% 0 0,2 1 0 

Couverture : proportion d’article avec un évènement 
Densité : moyenne sur l’ensemble des articles 
Intensité : moyenne sur les articles avec au moins un évènement 
DS : Déviation standard 

 

Le Tableau 12 montre qu’il n’existe pas de différence statistiquement 

significative entre le score total altmetric et le type de données (clinique vs imagerie) 

(p=0,64), une différence à la limite de la significativité pour la typologie du journal 

(p=0,055) et l’ancienneté de l’article (p=0,07) mais qui n’existe plus après correction 

des p-valeurs, et une différence significative entre les deux data journals (p<0,01). Les 
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articles publiés dans Scientific Data semblent avoir une attractivité sur les médias 

sociaux plus importante que ceux publiés dans Data in brief alors que le score d’usage 

reflétant le nombre de vues et de téléchargements ne semble pas différent. La 

typologie du journal, l’année de publication et la thématique de l’article ne semblent 

pas avoir un impact sur l’intérêt social. Des travaux sont encore nécessaires pour 

comprendre avec plus de précision ces nouveaux indicateurs, ces résultats sont donc 

à interpréter avec précaution. 

 

Tableau 11 : Paramètres descriptifs des scores altmetrics 

 Minimum Q1 Médiane Q3 Maximum 

Score total Densité 0 18 39.0 97.0 2983 

  Intensité 1 18.0 40.0 100.0 2983 

Score usage Densité 0 3 10.0 27.5 2157 

  Intensité 1 4.8 10.0 31.2 2157 

Score capture Densité 0 7 21.0 53.5 789 

  Intensité 1 10.0 26.0 59.0 789 

Score social Densité 0 0 1.0 5.0 217 

  Intensité 1 1.0 4.0 12.5 217 

Score mention Densité 0 0 0.0 0.0 7 

  Intensité 1 1.0 1.0 2.0 7 

Couverture : proportion d’article avec un évènement 
Densité : moyenne sur l’ensemble des articles 
Intensité : moyenne sur les articles avec au moins un évènement 
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Tableau 12 : Scores altmetrics en fonction des groupes 

Score 

Typologie journal Année publication Thème Journal 

Revue  
mixte 

Data  
journal 

2010- 
2016 

2017- 
2018 

Clinique Imagerie 
Data  

in brief 
Scientific  

data 

N=40 N=116 N=82 N=74 N=38 N=80 N=75 N=41 

Total                 

Moyenne 219,4 65,6 153,5 51,4 117,2 69,2 29,7 131,2 

DS 487,7 83,2 354,3 52,8 183,9 75,1 25,7 109 

Médiane 63 34,5 56,5 31 36,5 39,5 23 96 

p¹ 0,055 0,07 0,64 <0,001* 

p² 0,22 0,25 1,00 <0,001* 

Usage                 

Moyenne 157,3 16,2 85,5 15,7 69,2 19,5 12,1 23,9 

DS 361,8 26,5 261,8 22 140,8 38,9 15,5 38,5 

Médiane 26,5 8 12 8 12 8 8 11 

p¹ <0,001* 0,049* 0,034* 0,10 

p² 0,0027* 0,25 0,17 0,10 

Capture                 

Moyenne 54,3 38,1 53,1 30,2 41,8 36,1 15,9 78,6 

DS 125,8 45,9 97,6 32,1 54,1 38,8 16,7 54,2 

Médiane 24,5 19,5 26,5 18 19 23 11 70 

p¹ 0,743 0,54 1 <0,001* 

p² 1 1,00 1 <0,001* 

Social                 

Moyenne 7,7 11 14,6 5,3 6,1 13,2 1,6 28,3 

DS 18,3 30,9 35 16,8 21,4 33,7 3,2 47,5 

Médiane 1,5 1 1 1 0 1 0 5 

p¹ 0,429 0,06 0,10 <0,001* 

p² 1 0,25 0,40 <0,001* 

Mentions                 

Moyenne 0,2 0,3 0,3 0,2 0,1 0,3 0,1 0,5 

DS 0,4 0,9 0,9 0,6 0,5 1 0,8 1 

Médiane 0 0 0 0 0 0 0 0 

p¹ 0,965 0,83 0,18 <0,001* 

p² 1 1 0,53 <0,001* 

DS : Déviation standard 
¹ p-valeur des tests t 
² p-valeur corrigée par la méthode de Holm 
* significativité statistique 
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Discussion 

 

Notre travail avait pour but d’étudier l’intérêt de l’utilisation des data papers dans 

la communauté médicale. Bien qu’il s’agisse d’un élément nouveau de la littérature 

scientifique, le nombre de data papers issus du domaine médical ne cesse 

d’augmenter avec, selon nos critères de recherche, 745 articles publiés dont 70% entre 

2016 et 2018. On retrouve la même tendance pour les 163 data papers de 

neuroscience. Cette évolution témoigne d’un attrait grandissant pour ce nouveau type 

de publication. En parallèle, ces articles présentent une certaine attractivité sur les 

médias sociaux et le nombre de citations annuelles faisant référence à ces articles est 

en augmentation, confirmant cet intérêt naissant. Cependant, nos résultats montrent 

une hétérogénéité sur le format de ce nouveau document avec des différences sur leur 

dénomination, leur référencement, leur contenu et l’accès aux données décrites. Cette 

hétérogénéité confirme qu’il s’agit d’une pratique récente pour laquelle des travaux 

d’harmonisation de la part de l’ensemble des acteurs sont nécessaires afin d’avoir une 

utilisation optimale. 

 

1 Une nouvelle forme de communication scientifique 

Dans la littérature, nous n’avons retrouvé que très peu d’études s’intéressant 

spécifiquement au data papers et aucune, à notre connaissance, n’a été menée sur 

un domaine particulier. En ce sens, notre travail est original. 

Le domaine médical apparait comme une discipline s’intéressant à la publication 

de data papers. En effet, on retrouve une majorité de revues publiant ce type d’article 

rattachées au domaine de la santé (128,143,144). Toutefois, comme le signalait déjà 
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Candela (144), même si les revues promeuvent la publication de data papers, peu 

d’entre elles en publient. Dans son étude, seules 52% des revues, toutes disciplines 

confondues, ont publié au moins un data paper entre 2000 et 2013. De la même 

manière, notre étude montre que parmi les 85 revues sélectionnées comme pouvant 

publier des data papers en rapport avec la médecine, jusqu’au 31 octobre 2018 seules 

47% en ont publié au moins un. Chaque année, jusqu’en 2014, le nombre de revues 

publiant au moins un data paper n’a cessé de croître avant de devenir globalement 

stable. Nous nous sommes intéressés à tous types de journaux publiant des data 

papers (journal traditionnel, data journal, journal spécifique et multidisciplinaire) afin 

d’essayer d’avoir une idée représentative de ce phénomène au sein du domaine 

médical. Ainsi, nous avons démontré qu’il existe une grande variation en terme de 

volumétrie en fonction des journaux allant de quelques articles à plusieurs centaines. 

78% des articles ont été publiés par l’un des 8 data journals. Même au sein de cette 

catégorie de journaux, il existe une hétérogénéité puisque la quasi-totalité des articles 

(90%) ont été publiés dans l’une des deux revues multidisciplinaires que sont Data in 

Brief et Scientific Data. Contrairement aux autres data journals, les articles de ces deux 

revues sont indexés dans les bases bibliographiques (Pubmed, Scopus, Web of 

Science) ce qui facilite leur visibilité et donc l’intérêt probable des auteurs à y publier 

leur article. D’autre part, la création de ces journaux dédiés aux données étant 

relativement récente, il peut être difficile de les faire connaître et de les pérenniser 

surtout dans un environnement de littérature scientifique dense. Ceci est d’autant plus 

vrai si la revue est spécifique et si elle n’est pas issue d’un grand éditeur tel que 

Elsevier ou Nature. C’est probablement une des raisons de l’arrêt de deux d’entre 

elles, Dataset Papers in Science et Biomedical Data journal. En parallèle, bien que la 

publication y reste faible, de plus en plus de revues traditionnelles autorisent la 
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publication de ce type de document. Ceci peut expliquer la faible évolution du nombre 

de data journals. 

En terme de publication, nous avons identifié entre janvier 2004 et octobre 2018 

745 data papers en rapport avec le domaine médical. Chaque année le nombre de 

publications a augmenté avec notamment une forte croissance à partir de 2014 pour 

atteindre près de 180 articles publiés par an dès 2016. La croissance semble se 

poursuivre puisque 180 articles ont été publiés au cours des 10 premiers mois de 2018. 

Cette évolution, bien que spécifique au domaine de la santé, semble cohérente avec 

l’évolution globale des data papers décrite par Candela (144). Ces résultats montrent 

qu’il existe un intérêt grandissant de la part des chercheurs médicaux probablement 

en lien avec le développement de l’Open Science et de l’Open Data qui ont contribué 

au développement de ces nouveaux articles et journaux. Néanmoins, il s’agit d’une 

pratique récente (71% des articles publiés au cours de ces deux dernières années) qui 

ne représente qu’une faible proportion de la littérature publiée (166). A noter que seuls 

les articles typés par les revues comme des data papers ont été pris en compte. Il est 

donc possible que certains journaux publient ce genre de document sous un format 

classique (notamment avant 2014) à l’instar de l’article de Sandercock (167) typé 

comme un article de recherche. Ces articles, probablement peu nombreux, ont le 

mérite d’exister mais sont difficilement repérables. 

L’identification des articles représente une des grandes difficultés de notre étude. 

En effet, la recherche initiale sur les bases bibliographiques, basée sur la typologie 

des articles, ne s’est pas révélée aussi pertinente que nous l’avions envisagé et nous 

avons donc réalisé une recherche au sein même des revues. Parmi l’ensemble des 

revues existantes, nous nous sommes restreint à celles publiant des data papers 

recensées par différentes équipes ayant travaillé sur le sujet (Annexe 1). L’obtention 
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d’une liste exhaustive est difficile, voire impossible, mais nous avons pris en compte 

plusieurs listes afin d’avoir un maximum de ces revues. Pour avoir une certaine 

représentativité, nous avons sélectionné toutes les revues pouvant publier un article 

en rapport avec la médecine. Au sein même des revues, il n’est pas toujours aisé 

d’identifier quels sont les articles étant des data papers et ceux rattachés au domaine 

médical. Il est donc possible que certains articles n’aient pas été identifiés. De la même 

manière, des erreurs de classement concernant le typage des articles ont pu avoir lieu. 

En effet, il n’y a pas eu de croisement d’information, la recherche ayant été menée par 

un seul investigateur. Toutefois, l’objectif n’était pas d’être exhaustif mais d’avoir une 

idée de la tendance de ce nouveau phénomène au sein de notre discipline scientifique. 

Concernant les différentes spécialités médicales, de façon surprenante la quasi-

totalité des spécialités étaient représentées, même s’il existe de grandes différences 

quant au volume de publications. Ceci était peu envisageable il y a encore quelques 

années car les données en médecine sont souvent personnelles et le risque 

d’identification représente un frein majeur pour leur publication (114,116,118–

120,123). Ces résultats montrent que les pratiques évoluent. 

Dans le domaine médical c’est en cancérologie qu’il existe un grand nombre de 

publications notamment en lien avec des études sur le génome. Dans notre travail, la 

proportion de data paper pour cette spécialité est sous-estimée. En effet, nous avons 

d’emblée exclu les données de génomiques, or, la génomique fait partie des 

disciplines scientifiques qui a très tôt favorisé le partage de données notamment avec 

la création de banque de données tels que GenBank (103). L’analyse de ces résultats 

montre un biais de sélection. Toutefois, cette exclusion a permis d’accroître la visibilité 

des données cliniques. 
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Dans ces conditions, notre étude montre que la neurologie est la spécialité publiant 

le plus de data papers. Plusieurs éléments peuvent expliquer une telle différence de 

publication avec les autres spécialités. Tout d’abord, comme pour toutes les spécialités 

nous avons considéré la neurologie au sens large c’est-à-dire que nous avons pris en 

compte l’ensemble des articles étudiant le système nerveux humain et pas uniquement 

ceux en lien avec une pathologie spécifique (comme l’Alzheimer ou la sclérose en 

plaque par exemple). Notre champ d’analyse se rapproche donc plus de la 

neuroscience et peut expliquer le nombre important de data papers. La compréhension 

du fonctionnement du cerveau humain normal et pathologique est encore parcellaire 

et c’est un autre élément de différence. Afin d’améliorer cette compréhension, des 

études sont lancées et engendrent de très nombreuses données de neuroscience, 

probablement plus que d’autre spécialités. Ensuite, la part de l’imagerie et des 

examens électrophysiologiques pour comprendre le fonctionnement cérébral ne 

cessent de croître. Avec les avancées technologiques, les examens disponibles et les 

paramètres utilisés ne cessent d’évoluer, engendrant de nouvelles études 

physiopathologiques mais également technologiques, comme les études de 

reproductibilité des examens radiologiques, pourvoyeurs de multiples jeux de 

données. Enfin, à l’instar de la génomique, plusieurs initiatives de partages de 

données commencent à apparaitre tels que OpenfMRI (168) ou l’INDI (169,170). La 

volonté de faire connaître la mise à disposition de ces données au plus grand nombre, 

au-delà des utilisateurs usuels de ces plateformes, passe par la publication d’un article, 

en l’occurrence un data paper. 

Au-delà de l’évolution croissante du nombre d’articles publiés, l’origine 

géographique des équipes est un autre élément témoignant de l’intérêt porté par la 

communauté médicale à ce nouveau format de publication. Même si les Etats-Unis 
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restent le pays le plus représenté, ce n’est pas loin de 38 nationalités, issues de tous 

les continents, qui ont participé à l’écriture d’un data papers. Avec des équipes 

nationales pour chacun des continents, cela témoigne d’un vrai intérêt mondial et pas 

d’une pratique isolée ou d’une pratique liée uniquement à l’internationalité des 

équipes. De même, la publication d’articles est de façon générale liée à une carrière 

universitaire, il n’est donc pas surprenant de voir un grand nombre d’articles rattachés 

à une unité de recherche universitaire. Cependant, de manière intéressante d’autre 

structures telles que des fondations, des ministères, des laboratoires ou encore des 

instituts de recherche utilisent ce nouveau type de document. 

Il semble donc y avoir un certain attrait pour les data papers avec des signes plutôt 

encourageants pour cette nouvelle forme de communication scientifique au sein de la 

communauté médicale même si cela reste pour le moment un phénomène à petite 

échelle et peu homogène. 

 

2 Des données médicales accessibles 

Les sciences médicales font partie des disciplines dont les données sont les moins 

partagées (118,123). Les articles tels que celui de Sandercock (167) mettant à 

disposition les données d’un essai clinique randomisé de plus de 19400 patients par 

simple téléchargement d’un fichier, reste rare. Comme nous l’avons mentionné 

précédemment, les considérations éthiques et plus particulièrement la confidentialité 

des données des participants sont un des éléments freinant le partage de données 

(114,116,118–120,123). Cette spécificité des données médicales rend l’étude du 

partage des données au sein de cette discipline scientifique d’autant plus intéressant. 

Nous avons vu en introduction qu’un data paper est défini comme un document 

décrivant un jeu de données mis à disposition de la communauté scientifique. Afin de 
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vérifier que leur utilisation correspondait bien à la définition d’un data paper, nous 

avons jugé pertinent de mener une étude plus approfondie sur le contenu de ces 

articles. Autrement dit, nous souhaitions vérifier que les données médicales étaient 

réellement accessibles en open access. Il était difficile de réaliser cette partie du travail 

sur l’ensemble des 745 articles et nous avons donc choisi d’étudier plus 

spécifiquement les articles de neuroscience pour plusieurs raisons 1) la volumétrie ; il 

s’agissait de la spécialité la plus représentée avec 163 articles (22%) 2) les 

thématiques ; notamment avec des données d’imagerie et de clinique représentées 

dans des proportions intéressantes 3) la typologie des journaux ; les articles ont été 

publiés à la fois dans des data journals et des revues mixtes. D’autres études devront 

être menées sur les autres spécialités afin d’avoir une vision plus globale sur la réalité 

de cette nouvelle pratique au sein des sciences médicales. 

Les données médicales sont-elles réellement accessibles ? Dans notre étude 

seuls 67% des data papers présentent des données de recherche pouvant être 

réutilisées, et mettent à disposition leurs données individuelles. Ceci montre que plus 

de 30% des data papers ne correspondent pas à leur définition et ne répondent donc 

pas à leur finalité (la réutilisation de données). Parmi les data papers décrivant 

réellement la mise à disposition de données, le téléchargement des données n’était 

pas possible dans près d’un tiers des cas. Nous avons considéré un téléchargement 

possible uniquement s’il l’était directement c’est-à-dire sans démarche particulière or 

pour certain l’accès aux données tel que décrit dans l’article nécessitait a priori juste 

la création d’un compte utilisateur sur la plateforme d’accès rendant ainsi leur 

indisponibilité relative. Le résultat est de ce fait probablement surestimé. En revanche, 

pour d’autres, une réelle demande auprès des auteurs ou de l’organisme était 

nécessaire. Dans tous les cas, la démarche, les liens d’accès et de demande étaient 
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décrits ce qui témoigne, dans une certaine mesure, de la volonté de rendre accessible 

les données. 

Existe-t-il une différence selon la typologie des données ? Sans avoir réalisé de 

test statistique, il semblerait que les données électro-physiologiques soient les 

données les plus accessibles. Dans ce cas, le format de ces données joue un rôle 

important. Il peut se faire soit sous forme d’un tracé brut soit sous forme d’un fichier 

comportant l’ensemble des paramètres permettant la reconstruction du tracé. Parfois, 

ce fichier peut se trouver au sein de l’article et donc plus facilement accessible. Dans 

notre travail, en neuroscience nous avons observé que, même si les data papers en 

imagerie sont plus nombreux, leur accessibilité n’est pas supérieure à celle des data 

papers de données clinico-comportementales ou de données électrophysiologiques. 

Néanmoins, les effectifs pour chaque type de données, hors ceux d’imagerie, restent 

relativement petits et peut expliquer cette différence. Il est à noter que nous avons pris 

en considération uniquement la donnée principalement décrite pour établir le type de 

données or pour certains articles plusieurs types de données peuvent être disponibles.  

Traitant de données médicales, il est intéressant de voir que la majorité des données 

directement téléchargeables n’étudie pas de pathologie spécifique. Il s’agit 

probablement d’études sur le fonctionnement « normal » du cerveau humain et de ce 

fait des données plutôt axées sur les examens complémentaires. Au contraire, avec 

des études en lien avec une pathologie, des données cliniques sont plus à même d’être 

étudiées associées ou non à des examens complémentaires. Plus il existe de données 

sur un individu, plus il est possible de remonter à l’identité de la personne et plus le 

processus d’anonymisation est complexe et coûteux. A notre avis, les auteurs ne sont 

pas opposés à partager leurs données puisque qu’ils décrivent leurs jeux de données 

mais encadrent l’accès afin de protéger les individus et de juger d’une réutilisation 
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adéquate de leurs données. Par ailleurs, il est possible que le consentement des sujets 

quant à la mise à disposition de leurs données personnelles soit plus facile à recueillir 

pour des patients indemnes de pathologie. Il serait intéressant de mener une enquête 

auprès des auteurs de data papers afin de recueillir leur retour d’expérience et 

d’identifier d’autres éléments favorisant ou non la mise à disposition de leurs données 

en open access. 

Les données sont-elles de qualité ? Cette question est centrale pour une 

réutilisation optimale des jeux de données. Cependant, notre étude ne visait pas à 

évaluer la qualité des données. Des études plus spécifiques seront nécessaires pour 

aborder cette problématique. 

En résumé, en neuroscience, certaines données médicales sont accessibles. Ce 

sont essentiellement des données électrophysiologiques (EEG) et des données 

d’imagerie (IRM). Même si dans certains cas l’accès est contrôlé, la démarche de 

rédaction d’un data paper témoigne d’une volonté certaine de partage et permet de 

créer de nouvelles collaborations. 

 

3 Des données médicales réutilisées 

La citation reflète la façon dont une ressource est utilisée au sein de la 

communauté scientifique et représente actuellement le principal critère de 

reconnaissance. La citation de données vise à promouvoir une référence spécifique à 

un ensemble de données utilisé au cours d’une étude. Cependant, son utilité est limitée 

car les ensembles de données sont rarement cités formellement (165,171–174) par 

manque de norme et de reconnaissance (165,175,176). Pourtant, les chercheurs sont 

en faveur de la citation formelle des données (127,175,177) notamment parce que les 

études qui mettent à disposition leurs données reçoivent plus de citations 
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(57,58,178,179). Ceci laisse supposer qu’une partie des citations est liée à la 

réutilisation des données sans que celles-ci ne soient directement citées (180). Dans 

ce contexte, le data paper permet de lier le problème de la citation de données avec 

le référencement habituel reconnu ; les auteurs d’un article de recherche souhaitant 

citer un ensemble de données qu’ils ont utilisé ne citent pas l’ensemble de données 

en tant que tel mais le data paper qui décrit cet ensemble de données pour lequel la 

citation se fait de la même manière que pour tout autre article. Ainsi, l’étude des 

citations des data papers permet d’aborder la question de la citation des données. A 

ce jour, nous n’avons pas retrouvé de travaux s’intéressant spécifiquement à cette voie 

d’étude des citations de données ce qui donne un intérêt supplémentaire à notre étude. 

De façon intéressante, seulement 15% des data papers n’ont pas été cités alors 

que les jeux de données ne sont pas cités dans 88% des cas comme le démontrent 

Robinson-Gacia et al (172), Peters et al (173) ou Park et al (174), en étudiant la citation 

formelle des données via le Data Citation Index (181–183). A noter que nous nous 

sommes intéressés uniquement aux data papers rattachés à la neuroscience. Chaque 

discipline a ses pratiques en matière de partage et de citation de données 

(122,123,172,182) et il est difficile de faire des comparaisons interdisciplinaires. Ce 

résultat suggère cependant que le data paper semble être un format adapté et accepté 

par les chercheurs pour la citation de données. L’augmentation du nombre de citations 

annuel reçu par ces nouveaux articles confirme leur popularité croissante et appuie 

les résultats globaux retrouvés dans le rapport conjoint du CWTS de l’Université de 

Leiden et d’Elsevier (128). 

D’un point de vue quantitatif, nous avons constaté que le nombre médian de 

citation d’un data paper en neurosciences est de 3. Ce résultat est inférieur au nombre 

médian de citations pour les articles de neuroscience lié à des données et pour les 
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articles de neuroscience classique avec une médiane respectivement à 8 et à 6 (179). 

Même si les résultats obtenus restent du même ordre de grandeur, plusieurs éléments 

peuvent expliquer cette différence 1) Notre recherche est basée sur une recherche 

manuelle et est de façon certaine non exhaustive avec un échantillon de petite taille ; 

2) La rédaction d’un data paper ainsi défini est encore une pratique récente, il est 

possible que des ensembles de données soient décrits dans des articles classiques ; 

3) Il existe un manque de recul pour les citations des data paper les plus récents alors 

qu’ils sont les plus nombreux ; 4) Les articles liés aux données dans l’étude de Leither 

(179) ont été sélectionnés à partir des termes Mesh « Atlas » ou « Base de données » 

en tant que sujet principal mais il n’y a pas de certitude que ces articles mettent 

réellement à disposition des données ; 5) Nous supposons que le nombre de citations 

d’un data paper est davantage lié à la réutilisation des données qu’un article 

traditionnel mettant à disposition ses données pour lequel le nombre de citations reçu 

peut être lié à la réutilisation des données mais surtout est lié aux résultats obtenus ; 

6) La neuroscience est une discipline où la pratique du partage de données est en 

cours de développement. 

Nous nous sommes également intéressés au délai de citation de ces data papers 

et nous avons trouvé un délai médian de 8 mois. Autrement dit, la moitié des 

ensembles de données publiés et documentés est réutilisée moins d’un an après leur 

publication. Ceci montre l’intérêt et la réactivité des chercheurs quant à l’exploitation 

de nouvelles données mises à disposition. L’idée que les données puissent être 

rapidement citées peut-être un élément supplémentaire pouvant encourager à la 

publication des données. 

Nous avons observé la portée des data papers et la réutilisation potentielle des 

ensembles de données. De façon intéressante, les publications citant les data papers 
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de neuroscience appartiennent dans certains cas à des domaines de recherche très 

éloignés tels que les sciences sociales, l’agriculture ou les arts. Cela rejoint les 

résultats observés par Chao (184), qui, en étudiant la réutilisation des ensembles de 

données des sciences de la terre, a montré que la génération d’ensembles de données 

dans une discipline pouvait avoir une application dans un autre domaine d’étude. Les 

ensembles de données peuvent donc avoir un impact sur un grand nombre de 

disciplines universitaires amenant à faire évoluer la recherche, ouvrant à de nouvelles 

collaborations transdisciplinaires et aboutissant ainsi à une certaine forme 

d’innovation. 

La citation de données ne reflète pas nécessairement la réutilisation réelle des 

données. Elle peut aussi être utilisée dans un but informatif. Piwowar et al (178) ont 

montré que seul 6% des citations d’articles liés à des données relevaient du contexte 

de la réutilisation des données. Nous n’avons pas étudié spécifiquement le contexte 

de citation des data papers mais la typologie et le domaine d’étude des citations 

indiquerait qu’il existe une certaine part de citation informative. Néanmoins, avec la 

seule description des jeux de données contenue dans l’article et sans résultats finaux 

d’une recherche, nous supposons que la citation des data papers serait plus à même 

de donner une idée sur la réutilisation réelle des ensembles de données contrairement 

aux articles classiques mettant à disposition des données ou à la citation formelle des 

jeux de données actuellement faiblement utilisée. Pour confirmer cette hypothèse une 

étude plus approfondie du contexte de citation des data paper est nécessaire. Par 

ailleurs, afin de rendre compte de l’impact réel des ensembles de données en prenant 

en compte le contexte dans lequel les citations se produisent, utilisation ou information, 

certains chercheurs tentent de développer de nouveaux indicateurs tel que l’U-index 

(185). 
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Un autre élément à considérer également est l’autocitation des articles. L’utilisation 

de la base Scopus pour l’étude des citations nous a permis d’appréhender la notion 

d’autocitation et nous avons observé que 27% des citations correspondaient à une 

autocitation (17% du premier ou du dernier auteur et 10% d’un coauteur). Cela rejoint 

d’autres études qui retrouvent que les mêmes auteurs ont tendance à utiliser les 

mêmes données plusieurs fois et que l’autocitation des données est une pratique 

relativement courante (172,174,186). La prise en compte ou non de ces autocitations 

nous a montré dans certains cas des résultats différents. Cette observation laisse 

supposer que l’impact du partage de données est peut-être moins important qu’attendu 

avec une réutilisation en partie liée aux créateurs de l’ensemble de données. 

L’augmentation du nombre de citations n’est donc pas forcément liée à des citations 

de la part de nouveaux chercheurs. Cependant comme l’a déjà indiqué Park (174) 

« l’autocitation doit être étudiée plus en détail concernant la citation des données ». 

Un ensemble de données, comme toute ressource, peut être réutilisé sans que 

cela génère une citation soit parce que l’auteur n’a pas cité cet ensemble de données 

(180) soit parce que la réutilisation a été réalisée dans un contexte autre que la 

recherche scientifique tel que la formation pédagogique par exemple. Afin d’évaluer 

l’impact d’une publication au-delà de la littérature savante, des nouveaux indicateurs 

basés sur le web social, appelé altmetrics, sont de plus en plus étudiés(187–196). 

L’intérêt de ces nouvelles métriques est d’obtenir des informations quasi en temps réel 

sur l’influence et l’évolution de l’attention portée à une publication mise en ligne, 

complétant ainsi la vision de l’impact à long terme établie par l’étude des citations. De 

façon plus globale, ils permettent d’étudier l’impact de la recherche sur la société.  

Les premières études ont montré que seul 15 à 25% des publications scientifiques 

présentaient une activité altmetric avec des variations selon les disciplines 
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scientifiques (193,197,198). Cette couverture est encore plus faible pour les 

ensembles de données (entre 4 à 9%) (173). Parmi l’ensemble des plates-formes de 

média sociaux sur lesquels se base ces nouveaux indicateurs, Twitter et les réseaux 

sociaux scientifiques tel que Mendeley sont les principales sources sociales 

retrouvées et étudiées (193,199–207). Haustein et al (208) ont montré que la typologie 

du document influence la visibilité des publications sur les réseaux sociaux avec les 

éditoriaux, les actualités et les revues davantage présents que les articles. Avec une 

couverture globale à 98% (86% pour les réseaux sociaux scientifiques et 53% pour 

Twitter) le data paper semble être un document relativement populaire sur le web. La 

description des caractéristiques et du traitement du jeu de données peuvent être des 

éléments amenant à la discussion et aux partages que le jeu soit par la suite réutilisé 

ou non, signant ainsi un certain intérêt social. Il est probablement plus facile de discuter 

des forces et faiblesses d’un jeu de données à partir d’un document qui le décrit qu’à 

partir de l’ensemble lui-même. Ces activités peuvent aussi participer à l’évaluation de 

la qualité du jeu données. Par ailleurs, il s’agit d’un document court et synthétique, 

apprécié des réseaux sociaux (208).  

L’équipe de Kratz indique que l’impact d’une même métrique peut être différent 

entre un article et un ensemble de données (177). Par exemple, la lecture d’un article 

en ligne peut aboutir à une utilisation secondaire des informations contenues dans cet 

article sans nécessairement avoir téléchargé la version PDF, le nombre de vues de la 

page peut alors être intéressant. Au contraire pour un ensemble de données, connaitre 

le nombre de fois que la page d’accès a été affichée n’a que peu d’intérêt par rapport 

au nombre de fois qu’il a été téléchargé. Etant considéré comme un article, les 

mesures altmetrics d’usage d’un data paper (nombre de vues de l’abstract, nombre de 

vues du texte entier) peuvent témoigner là aussi de l’intérêt porté à un ensemble de 
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données. Aucune de ces mesures d’impact alternatives mesurées à partir du data 

paper ne peuvent présumer du téléchargement du jeu de donnée et de sa réutilisation 

future mais elles peuvent permettre d’évaluer l’intérêt que suscite celui-ci peut être 

plus facilement et plus rapidement. Bien que les almetrics offrent une visibilité plus 

rapide et étudient l’impact plus largement, des obstacles théoriques, méthodologiques 

et techniques doivent encore être levés quant à leur utilisation et à leur interprétation 

(188,209). 

Plusieurs équipes de recherche étudient des mesures traditionnelles, alternatives 

et nouvelles pour les données afin d’avoir une meilleure compréhension sur la façon 

de mesurer leur impact et ainsi permettre de reconnaitre les créateurs de données 

(130–133,185,210,211). En attendant, l’idée du data paper comme moyen de publier 

ses données semble être un moyen intermédiaire intéressant dans un système où la 

reconnaissance bibliométrique prime. 

 

4 Une pratique hétérogène 

Les ensembles de données sont de plus en plus considérés comme ayant une 

véritable valeur en soi, pouvant être publiés de façon indépendante d’un article 

scientifique. En attendant la systématisation et la standardisation des pratiques de 

citation de données (136,212–216), le data paper semble pouvoir répondre 

momentanément aux besoins de reconnaissance des auteurs de données en 

permettant aux chercheurs de publier leur ensemble de données en tant que 

publication scientifique citable. Cependant, la rédaction d’un data paper soulève des 

questions et présente certains défis (164). Les résultats de recherche de Schöepfel 

(143) ont montré une certaine hétérogénéité dans la pratique que nous avons 

également retrouvée au cours de notre étude : 
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- Les data papers ne sont pas publiés spécifiquement dans un data journal. Bien 

que la publication y soit encore faible, de plus en plus de revues classiques 

acceptent de les publier. Comme déjà mentionné l’un des avantages de notre 

étude est d’avoir pris en compte ces deux types de revues même si la liste 

complète des revues classiques acceptant leur publication est impossible à 

référencer. 

- Les data journals acceptent également d’autres types d’articles tels que des 

articles de recherche ou des commentaires par exemple. Percevoir la différence 

entre une revue de données dite « pure » (data journal) et « mixte » (revue 

classique) n’est pas si aisé rendant la catégorisation d’une revue complexe. Il 

est possible que la diversification des publications donne un espoir de 

pérenniser les revues, la publication de data paper étant encore une pratique 

jeune. 

- La terminologie utilisée varie d’une revue à l’autre, ce qu’avait déjà relevé 

Candela en 2014 (144). Même au sein des data journals, il existe des 

différences. Chose peut être plus étonnante, un même éditeur peut utiliser des 

termes différents pour chacune de ses revues. La recherche de ce type de 

document au sein des revues peut donc s’avérer complexe pour un chercheur 

novice. On peut supposer que la variété de ces dénominations est en partie liée 

à la diversité des communautés scientifiques qui utilisent ces documents. 

- La plupart des data journals ne sont pas référencés dans les bases 

bibliométriques, limitant ainsi leur visibilité. Par ailleurs, la typologie donnée par 

ces différentes bases à ces nouveaux articles ne semble pas permettre 

d’identifier de façon exhaustive l’ensemble des data papers tels qu’identifiés par 

les revues. Scopus ne fait aucune différence avec un article de recherche. Pour 
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une grande partie, aucune typologie n’a été donnée par Pubmed. Seul le Web 

of Science semble pouvoir s’y approcher. Cette difficulté d’identification sur les 

grandes bases bibliométriques a été un des freins concernant l’identification de 

nos articles, nous amenant à réaliser une recherche au sein même des revues. 

- Il n’existe pas de format standard à l’écriture d’un data paper et les rubriques 

varient selon les revues. Seule l’accessibilité à l’ensemble des données semble 

être un élément commun. De plus, certains articles ne décrivent pas seulement 

l’ensemble de données mais présentent certains résultats de l’analyse de 

données. D’autres présentent uniquement des résultats de recherche ou encore 

mettent à disposition seulement les codes et outils nouvellement créés. 

L’absence d’un cadre central minimal et commun à la publication d’un data 

paper est sans doute une limite importante pour promouvoir la réutilisation des 

données qui y sont décrites et assurer de leur qualité. Dans le cadre de la 

neuroimagerie, Gorgolewski a indiqué les éléments minimaux qui devraient 

selon lui être retrouvés (164). En parcourant les data papers de 18 revues, les 

articles édités par Ubiquity Press nous semblent les mieux sectorisés avec 4 

parties principales (contexte, méthode, description de l’ensemble de données, 

réutilisation potentielle) elle-même partitionnée permettant ainsi de trouver 

rapidement l’essentiel des informations attendues (217–219). 

Le data paper est une communication scientifique encore récente pouvant 

expliquer cette hétérogénéité de pratiques. Il faudra probablement encore plusieurs 

années, en associant l’ensemble des acteurs, pour harmoniser les pratiques et aboutir 

à un format standardisé reconnu et accepté à l’image du format IMRAD établi pour la 

publication d’articles scientifiques. 
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5 Conclusion 

Notre étude a permis d’étudier l’émergence du data paper au sein des sciences 

médicales et plus particulièrement en neuroscience. La description d’ensembles de 

données permet de fournir de l’information afin de permettre une réutilisation optimale 

du jeu de données et de contribuer à la génération de connaissances. Les pratiques 

sont sans aucun doute différentes selon les disciplines et spécialités, et d’autres 

études seront nécessaires pour obtenir une meilleure vision de l’utilisation et de 

l’impact de cette nouvelle forme de communication scientifique. Dans un 

environnement où la quantité de données ne cesse d’augmenter et où les outils 

d’analyse sont toujours plus performants, la question du partage des données est 

centrale et le besoin de reconnaissance des publications de données se fait de plus 

en plus pressant. En attendant de nouvelles pratiques d’attribution de crédits 

universitaires, le data paper semble être un moyen alternatif acceptable dont le nombre 

continuera probablement à croître et à gagner en importance dans les années à venir. 
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Annexes 

 

1 Liste des revues publiant des data papers 

 

 Les 8 projets ayant listé des revues qui publient des data papers : 

Akers K. A Growing List of Data Journals [Internet]. Data@MLibrary. 2014 [cité 3 juill 
2020]. Disponible sur: https://mlibrarydata.wordpress.com/2014/05/09/data-journals/ 
 
Candela L, Castelli D, Manghi P, Tani A. Data journals: A survey. J Assoc Inf Sci 

Technol. 2015;66(9):1747‑62. 
 
Dedieu L. Revues publiant des Data papers. 2018. Disponible sur: 
https://collaboratif.cirad.fr/alfresco/s/d/workspace/SpacesStore/a9da20c0-b4ae-4f1d-
ab52-0dab82fed1ec/Revues%20publiant%20des%20datapapers%20-
janvier%202018.pdf 
 
Finnish Committee for Research Data. Data journal directory [Internet]. [cité 3 juill 
2020]. Disponible sur: https://www.fcrd.fi/data-journal-directory/ 
 
Forschungsdaten. Data journals [Internet]. [cité 3 juill 2020]. Disponible sur: 
https://www.forschungsdaten.org/index.php/Data_Journals 
 
Institut National de recherche pour l'Agriculture, l'Alimentation et l'Environnement. 
Datapartage - Data Journals et facteur d’impact ? [Internet]. [cité 3 juill 2020]. 
Disponible sur: https://www6.inrae.fr/datapartage/Partager-Publier/Publier-un-Data-
Paper/FAQ-Datapaper/Data-Journals-et-facteur-d-impact 
 
PREPARDE. A list of Data Journals [Internet]. [cité 3 juill 2020]. Disponible sur: 
http://artefacts.ceda.ac.uk/frozen_sites/preparde/preparde/blog/DataJournalsList.html 
 
University of Strathclyde. Data Journals [Internet]. [cité 3 juill 2020]. Disponible sur: 
https://www.strath.ac.uk/openaccess/researchdatamanagment/datajournals/ 
 
 
 
 
 La liste des 193 revues publiant des data papers issue de la fusion des 8 projets 

sus mentionnés :  

https://mlibrarydata.wordpress.com/2014/05/09/data-journals/
https://www.fcrd.fi/data-journal-directory/
https://www.forschungsdaten.org/index.php/Data_Journals
https://fr.wikipedia.org/wiki/Institut_national_de_recherche_pour_l%27agriculture,_l%27alimentation_et_l%27environnement
http://artefacts.ceda.ac.uk/frozen_sites/preparde/preparde/blog/DataJournalsList.html
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Access Microbiology 

Acta Crystallographica E: Structure 
Reports Online 

African Invertebrates 

Annals of Forest Science 

AoB Plants 

Applied Informatics 

Applied Vegetation Science 

Aquatic Biosystems 

Aquatic Data 

Atomic Data and Nuclear Data Tables 

Biodiscovery 

Biodiversity Data Journal 

Bioinvasion Records 

Biology of Sex Differences 

Biomedical Data Journal 

BioRisk 

BMC Anesthesiology 

BMC Biochemistry 

BMC Bioinformatics 

BMC Biology 

BMC Biophysics 

BMC Biotechnology 

BMC Cancer 

BMC Cardiovascular Disorders 

BMC Cell Biology 

BMC Clinical Pathology 

BMC Complementary & Alternative 
Medicine 

BMC Dermatology 

BMC Developmental Biology 

BMC Ear, Nose and Throat Disorders 

BMC Ecology 

BMC Emergency Medicine 

BMC Endocrine Disorders 

BMC Evolutionary Biology 

BMC Family Practice 

BMC Gastroenterology 

BMC Genetics 

BMC Genomics 

BMC Geriatrics 

BMC Health Services Research 

BMC Hematology 

BMC Immunology 

BMC Infectious Diseases 

BMC International Health and Human 
Rights 

BMC Medical Education 

BMC Medical Ethics 

BMC Medical Genetics 

BMC Medical Genomics 

BMC Medical Imaging 

BMC Medical Informatics & Decision 
Making 

BMC Medical Physics 

BMC Medical Research Methodology 

BMC Medicine 

BMC Microbiology 

BMC Molecular Biology 

BMC Musculoskeletal Disorders 

BMC Nephrology 

BMC Neurology 

BMC Neuroscience 

BMC Nursing 

BMC Obesity 

BMC Ophthalmology 

BMC Oral Health 

BMC Palliative Care 

BMC Pediatrics 

BMC Pharmacology & Toxicology 

BMC Physiology 

BMC Plant Biology 

BMC Pregnancy & Childbirth 

BMC Psychiatry 

BMC Psychology 

BMC Public Health 

BMC Pulmonary Medicine 

BMC Research Notes 

BMC Sports Science, Medicine and 
Rehabilitation 

BMC Structural Biology 

BMC Surgery 

BMC Systems Biology 

BMC Urology 

BMC Veterinary Research 

BMC Women's Health 

BMC Zoology 

Botanical Studies 

Cahier Agricultures 

Cell & Bioscience 
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Chemistry Central Journal 

Chiropractic & Manual Therapies 

Cybergeo (revue européenne de 
géographie) 

Data 

Data in brief 

Data Science Journal (CODATA) 

Database - The Journal of Biological 
Databases and Curation 

Dataset Papers in Science 

Diagnostic Pathology 

Earth perspective 

Earth System Science Data 

Ecological Research 

EcologicalArchives 

Ecology 

Economie Internationale (AV 

Economics : the open access open 
assessment E journal 

Economics letters 

eLife 

European Data Watch 

European Journal of Lipid Science 
and Technology 

EvoDevo 

F1000 Research 

Forest Ecosystems 

Freshwater Metadata Journal 

Frontiers in Cell and Developmental 
Biology  

Frontiers in Cellular and Infection 
Microbiology 

Frontiers in Environmental Science 

Frontiers in Microbiology 

Frontiers in Plant Science 

Frontiers in Sociology 

Genome Announcements / 
Microbiology ressource 
annoncements 

Genome Medicine 

Genomics Data 

Geo: Geography and Environment 

Geochemistry, Geophysics, 
Geosystems 

Geoscience Data Journal 

Geoscientific Model Development 

GigaScience 

Global Ecology and Biogeography 

Health and Justice 

Health Information Science and 
Systems 

Human Genomics 

In Silico Pharmacology 

International Economics 

International Journal of Epidemiology 

International Journal of Food 
Contamination 

International Journal of Robotic 
Research 

Internet Archaeology 

Irish Veterinary Journal 

Journal of Applied Volcanology 

Journal of Biomedical Semantics 

Journal of Chemical and Engineering 
Data 

Journal of Cheminformatics 

Journal of Clinical Bioinformatics 

Journal of Environmental Quality 

Journal of Hymenoptera research 

Journal of Occupational Medicine and 
Toxicology 

Journal of Open Archaeology Data 

Journal of open bioresources 

Journal of Open Health Data 

Journal of open humanities data 

Journal of Open Psychology Data 

Journal of Open Public health Data 

Journal of Open Research Software 

Journal of Physical and Chemical 
Reference Data 

Journal of Physical and Chemical 
Research Data 

Journal of Statistical Software 

Journal of Systems Chemistry 

Journal of the International Society of 
Sports Nutrition 

Journal of Vegetation Science 

Matters science 

Microbial Genomics 

Microbial Informatics and 
Experimentation 
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Molecular Ecology Resource 

Movement Ecology 

MycoKeys 

Nature Biotechnology 

Nature Conservation 

NeoBiota 

Neuroinformatics 

Nuclear Data Sheets 

Nucleic Acids Research 

One Ecosystem 

Open Archaeology Data 

Open Data Journal for Agricultural 
Research 

Open Geospatial Data, Software and 
Standards 

Open Health Data 

Open Journal of Bioresources 

Open Network Biology 

PhytoKeys 

Plant and Cell Physiology 

Plant Journal 

Plant Methods 

PLoS ONE 

Proteomics 

Renewable and Sustainable Energy 
Reviews 

Research Data Journal for Humanities 
and Social Sciences 

Research Ideas and Outcomes (RIO) 

Scientific Data 

SpringerPlus 

Standards in Genomic Sciences 

Substance Abuse Treatment, 
Prevention, and Policy 

The astrophysics Journal : 
supplement series 

Theoretical Biology and Medical 
Modelling 

The Plant Phenome Journal 

Water ressources research 

ZooKeys 
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2 PlumX Metrics 

URL : https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/ 

https://blog.scopus.com/topics/plumx-metrics 

 

PlumX Metrics provide insights into the ways people interact with individual pieces of 

research output (articles, conference proceedings, book chapters, and many more) in 

the online environment. Examples include, when research is mentioned in the news or 

is tweeted about. Collectively known as PlumX Metrics, these metrics are divided into 

five categories to help make sense of the huge amounts of data involved and to enable 

analysis by comparing like with like. 

PlumX gathers and brings together appropriate research metrics for all types of 

scholarly research output. 

We categorize metrics into 5 separate categories: Citations, Usage, Captures, 

Mentions, and Social Media. 

 

The Five Categories: 

Citations – This is a category that contains both traditional citation indexes such 

as Scopus, as well as citations that help indicate societal impact such as Clinical or 

Policy Citations. 

Examples: citation indexes, patent citations, clinical citations, policy citations 

Usage – A way to signal if anyone is reading the articles or otherwise using the 

research. Usage is the number one statistic researchers want to know after citations. 

Examples: clicks, downloads, views, library holdings, video plays 

https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/
https://blog.scopus.com/topics/plumx-metrics
https://plumanalytics.com/learn/about-artifacts/
https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/citation-metrics/
https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/usage-metrics/
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Captures – Indicates that someone wants to come back to the work. Captures 

can be an leading indicator of future citations. 

Examples: bookmarks, code forks, favorites, readers, watchers 

Mentions – Measurement of activities such as news articles or blog posts about 

research. Mentions is a way to tell that people are truly engaging with the research. 

Examples: blog posts, comments, reviews, Wikipedia references, news media  

Social media -This category includes the tweets, Facebook likes, etc. that 

reference the research. Social Media can help measure “buzz” and attention.  Social 

media can also be a good measure of how well a particular piece of research has been 

promoted. 

Examples: shares, likes, comments, tweets 

 

Citation Metrics  

Citation counts in PlumX are measures of how many times your research has been 

cited by others. Including citation counts alongside the other modern metrics 

categories allows for side-by-side analysis. The following are the sources of citation 

counts that are currently in PlumX. 

 

Metric Source(s) Description 

Citation 
Indexes 

Airiti Academic Citation Index The number of Airiti ACI works that cite the artifact 

Citation 
Indexes 

CrossRef 
The number of articles that cite the artifact according to 
CrossRef 

Citation 
Indexes 

PubMed Central 
The number of PubMed Central articles that cite the 
artifact 

Citation 
Indexes 

PubMed Central Europe 
The number of PubMed Central Europe articles that cite 
the artifact 

https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/capture-metrics/
https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/mention-metrics/
https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/social-media-metrics/
https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/citation-metrics/
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Metric Source(s) Description 

Citation 
Indexes 

RePEc 
The number of RePEc works that cite the artifact as 
computed by CiTEc 

Citation 
Indexes 

SciELO The number of SciELO articles that cite the artifact 

Citation 
Indexes 

Scopus 
The number of articles that cite the artifact according to 
Scopus 

Citation 
Indexes 

SSRN The number of SSRN works that cite the artifact 

Patent 
Citation 

USPTO 
The number of patents that reference the artifact 
according to the United States Patent and Trademark 
Office 

Clinical 
Citation 

Dynamed Plus Topics 
The number of Dynamed Plus Topics that reference the 
artifact 

Clinical 
Citation 

PubMed Clinical Guidelines 
The number of Clinical Guidelines from PubMed that 
reference the artifact 

Clinical 
Citation 

National Institute for Health 
and Care Excellence (NICE) – 
UK 

The number of Clinical Guidelines from NICE that 
reference the artifact 

Policy 
Citation 

Policy document source lists 
curated by PlumX 

The number of policy documents that reference an 
artifact 

 

 

Usage Metrics  

Article level usage metrics are the number one statistic that researchers want to know 

after their citation counts. 

Is anyone reading our work? 

Did anyone watch our videos? 

PlumX is unique in combining artifact-level Usage data with other artifact-level metrics. 

Below is a listing of the current Usage metrics that PlumX supports, and the providers 

of the data. 

 

Metric Source(s) Description 

Abstract Views 
Airiti Library, bepress, CABI, 
DSpace, EBSCO, ePrints, RePEc, 
SciELO, SSRN 

The number of times the abstract of an article 
has been viewed 

Clicks bit.ly The number of clicks of a URL 

http://www.plu.mx/
https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/usage-metrics/


149 
 

Metric Source(s) Description 

Collaborators GitHub The number of collaborators of an artifact 

Downloads 

Airiti Library, bepress, Dryad, 
DSpace, EBSCO, ePrints, 
figshare, Github, Institutional 
Repositories, Pure (for select 
customers only), RePEc, 
Slideshare, SSRN 

The number of times an artifact has been 
downloaded 

Full Text Views 
CABI, EBSCO, OJS Journals, PLOS, 
PubMedCentral (for PLOS 
articles only), SciELO 

The number of times the full text of an article 
has been viewed 

Holdings WorldCat 
The number of libraries that hold the book 
artifact 

Link Outs EBSCO 
The number of times an outbound link has been 
clicked to a library catalog or link resolver 

Plays Vimeo, YouTube, SoundCloud 
The number of times the video or audio has 
been played 

Views Dryad, figshare, Slideshare 
The number of times the artifact has been 
viewed 

 

 

Capture Metrics  

Captures track when end users bookmark, favorite, become a reader, become a 

watcher, etc. Captures indicate that someone wants to come back to the work. 

Captures are important because they are an early, leading indicator of future citations. 

Below is a table of the metrics sources that PlumX uses for capture metrics. 

 

Metric Source(s) Description 

Bookmarks Delicious (historical only) 
Number of times an artifact has been 
bookmarked 

Favorites Slideshare, SoundCloud, YouTube 
The number of times the artifact has been 
marked as a favorite 

Followers GitHub 
The number of times a person or artifact 
has been followed 

Forks Github 
The number of times a repository has been 
forked 

Readers CiteULike, Goodreads, Mendeley, SSRN 
The number of people who have added the 
artifact to their library/briefcase 

https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/capture-metrics/
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Metric Source(s) Description 

Exports/Saves EBSCO, SSRN 

This includes the number of times an 
artifact’s citation has been exported direct 
to bibliographic management tools or as 
file downloads, and the number of times 
an artifact’s citation/abstract and HTML 
full text (if available) have been saved, 
emailed or printed. 

Subscribers Vimeo, YouTube 
The number of people who have 
subscribed for an update 

Watchers Github 
The number of people watching the 
artifact for updates 

 

 

Mention Metrics  

Mentions are the blog posts, comments, reviews, and wikipedia links about your 

research. This category measures when people are truly engaging with your research. 

Mentions are where the stories of how people are interacting with research can be 

discovered. The PlumX platform automatically uncovers mentions. Below is a listing of 

the sources of mentions that PlumX monitors. 

 

Metric Source(s) Description 

Blog Mentions 
Blog lists curated by 
PlumX 

The number of blog posts written about the artifact 

Comments 
Reddit, Slideshare, 
Vimeo, YouTube 

The number of comments made about an artifact 

Economic Blog 
Mentions 

Blog lists curated by 
PlumX 

The number of blog posts written about the artifact 
within the economics discipline 

Forum Topic 
Count 

Vimeo The number of topics in a forum discussing the artifact 

Gist Count GitHub The number of gists in the source code repository 

News Mentions 
News source lists 
curated by PlumX 

The number of news articles written about the artifact 

Q&A Site 
Mentions 

Stack Exchange The number of mentions found about an artifact 

References Wikipedia The number of references found to the artifact 

 Reviews 
Amazon, Goodreads, 
SourceForge 

 The number of reviews written about the artifact 

 

https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/mention-metrics/
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Social Media Metrics  

Social media metrics are the +1s, likes, shares, and tweets about research. 

By tracking social media metrics, you can see how well a researcher is promoting their 

work. This is especially important for early career researchers to measure and 

understand who is interacting with their work. Of course, social media also allows us 

to track the buzz and attention surrounding research. 

The following table lists the sources that PlumX tracks for Social Media. 

 

Metric Source(s) Description 

Likes Vimeo, YouTube The number of times an artifact has been liked 

Shares, Likes 
& Comments 

Facebook 
The number of times a link was shared, liked or 
commented on 

Ratings 
Amazon, Goodreads, 
SourceForge 

The average user rating of the artifact. 

Recommendations Figshare, SourceForge 
The number of recommendations an artifact has 
received 

Scores Reddit 
The number of upvotes minus downvotes on 
Reddit 

Tweets Twitter via Gnip 
The number of tweets and retweets that 
mention the artifact 

 

 

 

  

https://plumanalytics.com/learn/about-metrics/social-media-metrics/
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3 Nombre de data papers par journal 

Revue Typologie N article 

Data in brief Data journal 424 

Scientific Data Data journal 95 

Proteomics Revue mixte 34 

Open Journal of Bioresources Data journal 28 

International Journal of Epidemiology Revue mixte 16 

Journal of Open Health Data Data journal 14 

BMC Research Notes Revue mixte 13 

GigaScience Revue mixte 9 

Journal of Open Psychology Data Data journal 9 

Neuroinformatics Revue mixte 9 

F1000 Research Revue mixte 8 

Biomedical Data Journal Data journal 6 

BMC Medical Informatics & Decision Making Revue mixte 6 

BMC Nephrology Revue mixte 5 

BMC Bioinformatics Revue mixte 4 

BMC Infectious Diseases Revue mixte 4 

BMC Musculoskeletal Disorders Revue mixte 4 

BMC Psychiatry Revue mixte 4 

BMC Dermatology Revue mixte 3 

BMC Pregnancy & Childbirth Revue mixte 3 

Data Data journal 3 

BMC Cancer Revue mixte 2 

BMC Neurology Revue mixte 2 

BMC Public Health Revue mixte 2 

Dataset Papers in Science Data journal 2 

Journal of Biomedical Semantics Revue mixte 2 

Biology of Sex Differences Revue mixte 1 

BMC Anesthesiology Revue mixte 1 

BMC Complementary & Alternative Medicine Revue mixte 1 

BMC Health Services Research Revue mixte 1 

BMC Immunology Revue mixte 1 

BMC International Health and Human Rights Revue mixte 1 

BMC Medical Education Revue mixte 1 

BMC Medical Research Methodology Revue mixte 1 

BMC Neuroscience Revue mixte 1 

BMC Oral Health Revue mixte 1 

BMC Pharmacology & Toxicology Revue mixte 1 

BMC Systems Biology Revue mixte 1 

Chiropractic & Manual Therapies Revue mixte 1 

Substance Abuse Treatment Prevention and Policy Revue mixte 1 

Applied Informatics Revue mixte 0 
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Revue Typologie N article 

Biodiscovery Revue mixte 0 

BMC Biochemistry Revue mixte 0 

BMC Biophysics Revue mixte 0 

BMC Biotechnology Revue mixte 0 
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BMC Evolutionary Biology Revue mixte 0 

BMC Family Practice Revue mixte 0 

BMC Gastroenterology Revue mixte 0 
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BMC Medical Physics Revue mixte 0 

BMC Medicine Revue mixte 0 

BMC Molecular Biology Revue mixte 0 

BMC Nursing Revue mixte 0 
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BMC Ophthalmology Revue mixte 0 

BMC Palliative Care Revue mixte 0 

BMC Pediatrics Revue mixte 0 

BMC Physiology Revue mixte 0 
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BMC Sports Science Medicine and Rehabilitation Revue mixte 0 
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BMC Urology Revue mixte 0 

BMC Womens Health Revue mixte 0 

Cell & Bioscience Revue mixte 0 

Data Science Journal (CODATA) Revue mixte 0 

European Journal of Lipid Science and Technology Revue mixte 0 

EvoDevo Revue mixte 0 

Frontiers in Cell and Developmental Biology  Revue mixte 0 

Health and Justice Revue mixte 0 

Journal of Occupational Medicine and Toxicology Revue mixte 0 

Journal of the International Society of Sports Nutrition Revue mixte 0 

Nature Biotechnology Revue mixte 0 

Research Ideas and Outcomes (RIO) Revue mixte 0 
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4 Revues supplémentaires identifiées via Pubmed 

Aucune recherche spécifique n’a été réalisée dans ces revues. Nous n’avons pas 

vérifié comment ces revues identifiaient les data paper, ni si elles avaient publié 

d’autres data papers qui n’auraient pas été identifiés dans Pubmed. 

 

Revue 

Critical Care Medicine 

Journal of Biomed and Health Informatics 

Journal of Forensic and Legal Medicine 

Medical Image Computing and Computer-Assisted Intervention 

Medical Physics 

Molecular Psychiatry 

Ophthalmologe 

Pediatric Rheumatology 

Spinal cord 

The Journal of Clinical Psychiatry 

Transactions on Computational Biology and Bioinformatics 
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Résumé : 
Contexte : Les données scientifiques sont devenues tout aussi importantes que le résultat de 
leur analyse. La réutilisation efficace des données rend la question de leur partage centrale mais 
leur publication est limitée par manque de reconnaissance spécifique. Le data paper semble 
pouvoir répondre en partie à ce problème. L’objectif de notre travail était d’étudier la publication 
des data papers dans les sciences de la santé et plus particulièrement en neuroscience. 
Méthodes : Nous avons mené une étude empirique au sein des revues reconnues comme 
publiant des data papers et sélectionné les data papers du domaine médical publiés jusqu’au 
31 octobre 2018. Les articles ont été classés selon leur spécialité médicale et leur thématique. 
Pour les data papers de neuroscience, des informations générales et spécifiques au contenu de 
l’article ont été relevés et l’accès aux données décrites testé. Nous avons recherché leur 
typologie d’indexation au sein des trois grandes bases bibliographiques (Pubmed, Web Of 
Science, Scopus). Enfin, les données de bibliométrie et les scores altmetrics disponibles sur la 
base Scopus ont été recueillis. 
Résultats : 745 data papers médicaux ont été identifiés dont 163 en neuroscience. Leur 
publication a fortement augmenté ces dernières années mais reste hétérogène. 68,9% des 
données médicales décrites sont directement accessibles, essentiellement des données 
d’électrophysiologie et d’imagerie. Le nombre de citations annuelles augmente. 75% des data 
papers ont été cités pour une moyenne de 2,7 citations/an/article et un délai médian de citation 
à 7,9 mois (IC95% 6,7 – 10,3). Une activité altmetric a été retrouvés pour 53% des articles sur 
Twitter et pour 86% sur les sites de bookmarking sociaux. Des différences existent selon la 
revue. 
Conclusion : Le data paper reste pour le moment un phénomène récent, à petite échelle et peu 
homogène. En attendant une reconnaissance spécifique des citations de données, le data paper 
semble être un moyen alternatif acceptable dont le nombre continuera probablement à croître 
dans les années à venir. 
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